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Resumen

La caracterizacion adecuada de asfaltos espumados es un elemento que permite en-
tender propiedades y caracteristicas que pueden afectar el desempeno de las mezclas
en sus distintas aplicaciones.

Los campos de aplicacion de procesamiento de imagenes y de visiéon por compu-
tador son cada vez mas debido a la versatilidad de las técnicas que se emplean, pues
hacen que los procesos sean mas certeros y confiables minimizando la intervencion
humana.

En este trabajo se presenta una herramienta que implementa varios métodos para
determinar parametros convencionales y no convencionales que permiten la carac-
terizacion de espumas asfalticas. Se implementa un método semiautomatico basado
en la geometria de la escena para determinar los pardmetros de la curva de colapso,
relacion de expansién y vida media y técnicas tanto de procesamiento de imagenes
como de Machine Learning, para estimar la distribucion del tamano de burbujas en
espumas asfalticas.

Palabras clave: Curva de colapso, Relacién de expansién (ER), Vida media
(HL), Distribucién del tamano de burbujas (BSD), Machine learning, Proce-

samiento de imagenes.
Abstract

The proper foamed asphalts characterization is a key element that allows unders-
tanding properties and characteristics that can affect the performance of the mixtures
in their different applications.

The application fields of image processing and computer vision are increasing, due
to the versatility of the techniques used, since they make the processes more accurate
and reliable, minimizing human intervention.

This work presents a tool that implements several methods to determine con-
ventional and unconventional parameters that allow the characterization of foamed
asphalts. A semi-automatic method based on scene geometry is implemented to deter-
mine the parameters of the collapse curve, expansion ratio and half-life. Techniques
based on image processing and Machine Learning are implemented to estimate the
bubble size distribution in foamed asphalts.
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1. Introduccion

1.1. Antecedentes

El asfalto espumado es una técnica usada en ingenieria civil para producir Mezclas
asfélticas tibias -del inglés Warm Miz Asphalt- (WMA) mediante la adicién de agua
al asfalto que se encuentra entre 100 y 150 grados centigrados aproximadamente.
La técnica contribuye a mejorar el cubrimiento de los agregados por la espuma, la
trabajabilidad y la facilidad de compactacion de la mezcla, ademas de aumentar el
desempeno frente al deterioro causado por el agua, la deformaciéon permanente y la
fatiga de los pavimentos. Adiconalmente, esta técnica permite una mayor tolerancia
en la especificacion de agregados y por esta razén los procesos constructivos pueden
ser de muy alto rendimiento [13] [63].

Por otra parte el uso de asfaltos espumados contribuyen a un aprovechamiento més
sustentable de los recursos naturales dada la reduccién tanto del consumo de energia
como las emisiones de gases de efecto invernadero, requisitos fundamentales dentro
del componente ambiental asociado a las obras de construcciéon, mantenimiento y
rehabilitacion de carreteras. Estas técnicas son objeto de numerosas investigaciones
alrededor del mundo [9].

La ejecucién del programa de infraestructura de vias de cuarta generacion (4QG)
que el gobierno nacional de Colombia emprendié en 2013 y que pretende moder-
nizar la infraestructura vial del pais con el fin de mejorar la competitividad [25],
puede propiciar espacios que permitan implementar nuevas tecnologias en materia
de infraestructura.

Para usar de manera eficiente el asfalto espumado, es necesario entender y ca-
racterizar las propiedades y caracteristicas que puedan afectar la produccion y el
desempeno de las mezclas.

Para caracterizar espumas de asfalto, convencionalmente se usan parametros como
la Relacién de expansion -del inglés, Frpasion Ratio- (ER) y Vida media -del inglés
Half Life- (HL), los cuales fueron propuestos en los anos 70 [3].

La ER se mide insertando una varilla graduada proxima a la pared del recipiente
que recibe la espuma con el fin de registrar la expansién maxima, mientras que con un
cronémetro se registra el tiempo en segundos que tarda la espuma en colapsar desde
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su volumen maximo, hasta la mitad de este para obtener la HL.. Cabe resaltar que las
medidas son simples y practicas, pero los resultados son cuestionables en cuanto a
precision y repetibilidad, pues dependen de la habilidad, experiencia y coordinacién
del operador [18].

Ademas de los indices ya mencionados, la curva de colapso o curva de decaimien-
to y la Distribuciéon del tamano de burbujas -del inglés, Bubble Size Distribution-
(BSD), proporcionan informacién adicional para caracterizar espumas de asfalto.
Para determinar la curva de colapso y la distribucién de burbujas no hay técnicas
estandarizadas, pero existen varios trabajos con estudios y propuestas al respecto en
donde se han usado sensores de ultra sonido y laser |4l [43] para medir la evolucién
de la altura de la espuma en el tiempo para asi establecer la curva de colapso. Para
la determinacién de la distribuciéon de burbujas, se ha usado radiografia con rayos
X, imagenes térmicas en el espectro del infrarrojo y captura de imégenes con cama-
ras digitales convencionales [15]. Generalmente se usan instrumentos independientes,
uno para determinar la curva de colapso y otro para determinar la distribucion de
burbujas.

1.2. Problema de investigacion

Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente y en respuesta a la necesidad de me-
dir multiples variables de los asfaltos espumados por distintas técnicas, el presente
trabajo busca desarrollar una aplicacién que permita estimar los parametros conven-
cionales ER y HL, adicionalmente parametros no convencionales como la curva de
colapso y la distribucién del tamano de burbujas usando vision estereoscopica.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar una aplicacion para estimar los parametros de relacién de expansion,
vida media, la curva de colapso y la distribucién del tamano de burbujas mediante
vision estereoscépica, para que el laboratorio de suelos de Ingenieria Civil de la
Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito mejore la caracterizacién de asfaltos
espumados.
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1.3.2. Objetivos especificos

= Definir el sistema de adquisicién y procesamiento de las imdgenes mas adecuado
a las restricciones y parametros dados por el laboratorio de suelos.

= Establecer criterios para evaluar los algoritmos que se van a implementar.

s Evaluar algoritmos para medir la profundidad en una imagen y para detectar
distintos tipos de burbujas en la superficie de la espuma asféltica usando visién
estereoscopica.

= Implementar en un computador algoritmos para estimar la altura y deteccién
de burbujas de una espuma asfaltica.

= Establecer los formatos de presentacion de los resultados de manera que sean
utiles para la operacién del laboratorio.

» Comparar el rendimiento de la implementacion de los algoritmos cuando se
implementan en el sistema de procesamiento.

» Implementar la interfaz gréfica para la operacién del sistema y para la genera-
cién de resultados.

1.4. Presentacion del documento

En el capitulo 1 se presentan los antecedentes del problema, la pregunta de inves-
tigacién y los objetivos de este proyecto.

En el capitulo [2| se presenta el marco tedrico con los fundamentos tedricos requeri-
dos para el desarrollo del proyecto, asi como una revision de métodos o técnicas que
se han usado en referentes cercanos e incluso en trabajos relacionados.

En el capitulo [3| se presenta la metodologia que se sigue y con la que se pretende
dar cumplimiento a los objetivos planteados.

En el capitulo[dse describen los métodos que se van a implementar para determinar
los pardmetros de caracterizaciéon mencionados anteriormente. También se define la
manera en que los resultados seran validados.

En el capitulo 5 se presenta y discute acerca de los resultados obtenidos en la
implementacion de los métodos para determinar los parametros mencionados ante-
riormente.

En el capitulo [6] se presenta las conclusiones del trabajo de acuerdo con los re-
sultados obtenidos, teniendo presente los objetivos y la pregunta de investigaciéon
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planteados. Luego se realizan algunas recomendaciones que pueden servir para tra-
bajos futuros.
Finalmente se encuentran las referencias bibliogréaficas y anexos.



2. Marco teorico

2.1. Fundamentos de imagenes digitales

2.1.1. Imagen digital

Una imagen se puede entender como una representacién visual plana de un objeto
real que se encuentra en 3 dimensiones y se usa para obtener informacion de lo que
alli se encuentra representado.

De manera mas formal, una imagen digital es una funcién de 2 dimensiones F'(z, y),
donde z y y son coordenadas en el espacio y F' en cada punto (z, y) representa el nivel
de intensidad o nivel de gris, donde F', x y y toman valores finitos. Cada elemento
que compone la imagen digital se denomina comunmente como pixel [59] 62] y al
manipular una imagen la representacion suele ser una matriz de tamano MxN como
se observa en R-11

F(1,1)  F(1,2) F(1,N)
Flo.g) - F(2:,1) F(2:72) F(QZ,N) 1)
F(M,1) F(M,2) ... F(M,N)

2.1.2. Procesamiento de imagenes digitales

A menudo existe confusion en lo que representa el procesamiento de imégenes
pues algunos autores establecen que el procesamiento de imégenes involucra las ope-
raciones que tienen como entrada y como salida una imagen, pero esta definicién es
un poco limitada, pues una operacién como obtener el promedio o el valor maximo
de la imagen no seria considerado como procesamiento de imagenes por lo que una
definicion mas acertada serfa: todos aquellos procesos cuyas entradas y salidas son
imédgenes y adicionalmente los procesos que extraen atributos y permiten separaciéon
y reconocimiento de objetos individuales [62]

El procesamiento de imégenes se puede dividir en las siguientes etapas aunque no
necesariamente se aplica a todas las imagenes [61], 62] :
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» Adquisicion de imagen: Es el proceso de adquirir la informacién de la escena
mediante sensores y la respectiva digitalizacién.

= Pre-Procesamiento: Hace referencia a la forma en como se visualiza la imagen
y puede tener procesos como correccion de distorsiones, modificacion de brillo,
realce, mejora de contraste, reduccién de ruido, entre otros.

» Segmentacién: Es la separacion de la imagen en objetos o regiones.

= Descripcion de objetos: Extraccién de caracteristicas o parametros de cada
objeto como area, didmetro, niveles de intensidad, color, tonalidad, ubicacion,
entre otros.

» (Clasificaciéon de objetos: Es la diferenciaciéon de objetos a través de métodos
clasificadores.

Las técnicas de procesamiento que se suelen utilizar involucran procesamiento
puntual, local o global en el dominio espacial o frecuencial de la imagen, algunas de
estas operaciones se describen a continuacion.

Transformaciones puntuales

Una transformaciéon puntual de procesamiento de imégenes es aquella que toma
como entrada una o varias imagenes y genera una imagen de salida. Las transfor-
maciones mas sencillas que se pueden realizar son aquellas que se realizan por pixel,
donde el valor del pixel resultante depende tinicamente del valor de entrada del pixel,
como ejemplo se tiene el ajuste de brillo o contraste, cambios de color, umbralizacion,
transformaciones, rotaciones, entre otras [61], 62].

Transformaciones locales

Son aquellas transformaciones en donde se usa la informacion de los pixeles veci-
nos a determinado pixel para determinar el resultado de la operacion. Ejemplos de
estos tipos de transformaciones son los filtros lineales y no lineales, operaciones de
morfologia, entre otras [61] [62].

2.2. Filtrado espacial

Las técnicas de filtrado espacial de tipo lineal son aquellas que involucran los
valores de pixeles con distintos pesos en una vecindad pequena alrededor del pixel
que se esta evaluado para obtener el valor de salida. Una forma comin de representar
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estas operaciones se muestra en la ecuacién 2-2], donde w es conocida como la matriz
de pesos, kernel o méscara y sus valores son los coeficientes del filtro [61], [62]

g(x,y) =Y  Flz+iy+juw(i,j) (2-2)
]
Lo anterior también se puede expresar como una convolucién entre la imagen y el

kernel h
g=Fxh (2-3)

En los bordes donde no es posible aplicar el kernel se suelen aplicar diversas alter-
nativas (Padding) como fijar a cero, repetir el borde o poner un valor de intensidad
constante.

2.2.1. Filtros de suavizado

Los filtros de suavizado se usan tipicamente para reducciéon de ruido o para sua-
vizar o difuminar la imagen, son conocidos también como filtros promedio o filtros
pasabajas. Algunos ejemplos de kernel se muestran en la figura [2-1

1 1 1 1 2 1
1 1
—x | 1 1 1 — k| 2 4 2
16
1 1 1 1 2 1
(a) Promedio (b) Promedio ponderado

Figura 2-1: Kernel filtros de suavizado

Los valores definidos en el kernel de la figura2-Ta]son iguales por lo que corresponde
a un filtro promedio, mientras que los valores usados en la figura son distintos
por lo que corresponde a un filtro promedio ponderado donde cada pixel vecino tiene
un peso o importancia asociada.

2.2.2. Filtros de estadisticos de orden (No lineales)

Los filtros de estadistico de orden son no lineales debido a que el resultado es
basado en el orden de los valores de los pixeles dentro de la ventana de vecindad.
El filtro mas conocido es el filtro de mediana el cual reemplaza el valor del pixel
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que se estd procesando con la mediana de los valores de intensidad en la vecindad
de dicho pixel. El filtro de mediana da muy buenos resultados cuando se tiene ruido
tipo impulso o también conocido como ruido sal y pimienta debido a la apariencia
de puntos blancos o negros en la imagen [59).

2.2.3. Filtros de bordes

Los bordes en una imagen se pueden ver como cambios o transiciones bruscas
de intensidad, por lo que una manera de detectar estos cambios es mediante la
implementacion de la derivada, por lo que la mayor parte de los filtros de bordes
estan basados en aproximaciones de la primera o segunda derivada. Una definicion
bésica de la primera derivada en una direccién es la funcion diferencia que se plantea

como una derivada parcial debido a que una imagen se puede ver como una funcién
de 2 variables F'(z,y) [59, [61, [62]

i—i:F(x—I—l)—F(x) (2-4)
fs—j — Fly+1) - F(y) (2:5)

Con lo anterior, la segunda derivada se puede dedinir como

(E:TZ:F(m—I—l)—l-F(x—l)—ZF(x) (2-6)
%f — Fly+1)+ Fly—1) - 2F(y) (2-7)

Gradiente

En procesamiento de iméagenes las primeras derivadas se implementan mediante la
magnitud del gradiente. El gradiente se define como

VF = grad(F) = EJ (2-8)

La magnitud del gradiente se define en[2-9] pero por costo computacional es ocasiones
la magnitud del gradiente se aproxima por la ecuacién 2-10]

mag(VFE) =/ F2+ I (2-9)

mag(VF) = |F,| + | F,| (2-10)



10 2 Marco tedrico

Cuando se requiere detectar un borde en diagonal se suelen usar las aproximaciones
de Roberts, Sobel o Prewitt que se muestran en la figura

0 1 1 -1 -1 0
-1 0 1 -1 0 1
-1 -1 0 0 1 1

(a) Prewitt

0 1 2 211 o0

1| 0 1 1| o0 1

2|1 1] o0 0 1 2
(b) Sobel

Figura 2-2: Kernel filtros Prewitt y Sobel

Laplaciano

La implementacién de la segunda derivada en una imagen se realiza mediante el
Laplaciano
B PF  §F
=53 + (5_312
Puesto que las derivadas son operaciones lineales, el Laplaciano resulta ser lineal
también y se puede definir facilmente por la ecuacién [2-12

ViF (2-11)

V2F(z,y) = F(z+1,y)+ F(z — 1,y) + F(z,y + 1)+ F(z,y — 1) — 4F(z,y) (2-12)

Las implementacion del Laplaciano generalmente se realiza con los kernel mostrados
en la figura
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0 1 0 1 1 1

1 -4 1 1 -8 1

0 1 0 1 1 1
a) b)

0 -1 0 -1 -1 -1

1 il -1 -1 8 -1

0 -1 0 -1 -1 -1
c) d)

Figura 2-3: Kernel usados para implementar Laplaciano

El Laplaciano suele usarse para realce de contornos sumando o restando el Lapla-
ciano a la imagen original.

2.3. Calibracion

Calibracién de camara hace referencia al proceso de obtener los pardmetros intrinse-
cos y extrinsecos de una cdmara a partir de un conjunto de imégenes capturadas con
dicha camara.

Los parametros intrinsecos como su nombre lo indica hacen referencia a parame-
tros propios de la cdmara como la distancia focal, punto principal y parametros de
distorsion.

Los parametros extrinsecos hacen referencia a parametros relacionados con la po-
sicion de la cdmara respecto a la escena o viceversa, como la matriz de rotaciéon y el
vector de traslacion [66].

Cuando se requiere extraer informacion relacionada con medidas, ya sea ancho,
largo, area, perimetro o profundidad, entre otras, es una buena practica realizar una
calibraciéon a la cdmara pues en algunas ocasiones corregir las distorsiones puede
ser mas que suficiente, pero para el caso en que se requiera extraer informacion de
profundidad se necesitan los parametros intrinsecos y extrinsecos.

La calibracion de camaras es un tema ampliamente estudiado por lo que existen
varios métodos para realizar esta tarea, algunos de estos métodos son:
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» Calibracién basada en objetos de referencia 3D [64]: La calibracién de la cdmara
se realiza tomando capturas de un objeto tridimensional del cual se conoce
bien su geometria. El objeto generalmente consiste de 2 o tres planos que son
ortogonales entre si. La calibracién se puede llevar a cabo eficientemente pero
requiere una configuracién elaborada.

Figura 2-4: Objeto de referencia tridimensional. Tomado de [50]

» Calibracién basada en objetos de referencia 2D [50]: La calibracién se basa en
imagenes tomadas de un objeto plano en diferentes orientaciones. Algunos de
los objetos planos més usados son el patron de ajedrez y el patron de circulos.

(a) Patrén de ajedrez (b) Patrén de circulos

]

Figura 2-5: Objetos de referencia 2D
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» Calibracién basada en una linea 1D [69]: En este método el objeto de calibracién
usado es elemento recto que puede ser considerado como conjunto de puntos
colineales. Es una técnica relativamente nueva y suele ser mas utilizado en la
calibraciéon de una sola camara.

» Auto-Calibracién [37, 53]: En este método no se requiere un objeto de cali-
bracion debido a que la calibracion se realiza teniendo en cuenta tinicamente
correspondencia entre puntos de las imagenes. Este método suele usarse cuando
una calibracion mediante un objeto de referencia no es posibl, pero debido a
que se deben estimar un mayor nimero de parametros, puede resultar en un
problema mateméatico mas complejo.

Para determinar la precisién de la calibraciéon de la camara, se suele encontrar
el error de reproyeccién, el cual representa la diferencia entre los puntos encontra-
dos y los mismos puntos calculados con el modelo de mundo real obtenido con los
pardmetros intrinsecos y extrinsecos [56].

El error de reproyeccion se suele calcular como el error cuadréatico medio (ver ecua-

proy p'/'O’y)

cién [2-13)) entre las coordenadas de pixel real (x;,y;) y las proyectadas (™, y!
63].

) 1
error de reproyeccién = , | — g [(z; — =) + (yi — v Y)?] (2-13)
i=1
Donde n representa la cantidad de puntos o caracteristicas. El error de reproyecciéon
es usado para determinar la precisién de la calibracion para una sola camara o para
una camara estéreo.

2.3.1. Modelo de una camara

El modelamiento de una camara puede hacerse a partir del modelo basico de una
camara estenopeica en donde la imagen se forma por los rayos de luz que pasan a
través de un pequeno orificio como se muestra en la figura Se puede determinar
por tridngulos semejantes que la relacién entre cada punto en la imagen y en la
escena real estan relacionados por la ecuacién donde f es la distancia focal, Z
es la distancia de la caAmara al objeto, Y es la altura del objeto o punto de interés y
y la altura proyectada en la imagen. El punto donde se intersectan el eje éptico con
el plano de la imagen se conoce como punto principal [10].

Y
y=—f~ (2-14)
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Plano
Estenopeico

Eje éptico

|
|
|
|
|
|
}
r 7

Figura 2-6: Modelo de camara estenopeica

Una modificacién al modelo de camara estenopeica que permite hacer simplifica-
ciones es tomar el punto estenopeico como centro de proyecciéon y poner el plano
de la imagen entre este punto y la imagen como se ve en la figura 2-7] la relacién
geométrica ahora es la ecuacion 2-15] Se debe tener en cuenta que el punto principal
puede no estar en el centro de la imagen por lo que se agregaran las componentes ¢,
y ¢y. La proyecciéon de un punto P = (X, Y, Z) en la imagen se puede representar en

las ecuaciones y [2-17]

Y
X

LTimg = fm : E + (2_16)
Y

Lo anterior se suele representar de forma matricial como se muestra en la ecuaciéon
2-18, donde M es la matriz de parametros intrinsecos de la cdmara.
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N S . g
Centro de Proyeccién

Figura 2-7: Modelo de cdmara estenopeica modificado

x f: 0 ¢ ] [X
=0 5 of |v (2-19)
w 0 0 1 Z

Las distorsiones causadas por el proceso de fabricacién o por los lentes usados
deben ser tenidas en cuenta en el modelamiento. Las distorsiones causadas por los
lentes usados se conocen como distorsiones radiales y se pueden modelar como una
serie de Taylor. En [44] se usa hasta el k3 término y las ecuaciones de correccién son:

Lcorregido :.T(]_ + ]{517’2 + k2r4 + k?)rﬁ) (2_20)
Yeorregido :y(l + k17’2 + k2T4 + k3r6) (2_21)

Cuando el sensor y la lente no se encuentran bien alineados, se producen distor-
siones tangenciales que se pueden modelar con dos pardmetros adicionales p; y pay v
las ecuaciones de correccion son
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Leorregido =L + (2p1y + pg(?"2 + 2[E2))) (2_22)
ycorregido =Y + (pl (72 + 21/2) + 2p2$> (2_23>

2.3.2. Calibracion Estéreo

La vision estéreo es un método tradicional para adquirir informaciéon 3D de un
par de imagenes tomadas desde 2 perspectivas en una misma escena, este método
tiene muchas ventajas en términos de costo, rango de operacion y fiabilidad. Para
extraer caracteristicas como profundidad o medidas en la escena se hace necesario la
calibracién de las cdmaras [50].

Para las camaras estéreo se obtiene una matriz F', llamada la matriz fundamental
que contiene los parametros intrinsecos, extrinsecos y distorsiones para cada una
de las cdmaras y adicionalmente la relacién geométrica entre las cdmaras [10]. Lo
anterior se realiza relacionando capturas simultaneas realizadas a un patréon que
puede tener forma de ajedrez o matriz asimétrica de puntos como se muestra en la

figura [46].

2.3.3. Disparidad

Para el cédlculo de disparidad y por lo tanto para el calculo de profundidad se
requiere buscar coincidencias entre las imagenes. El proceso es mas eficiente si las
caracteristicas en las imédgenes estan alineadas en lineas horizontales de cada imagen
ya que la busqueda de puntos coincidentes se realiza en una sola dimension. Conseguir
esta alineacién suele ser dificil debido a defectos de fabricacién de las camaras por
lo que se suele aplicar un proceso llamado rectificacién, el cual efectiia rotaciones en
las imagenes con el fin de obtener imégenes con caracteristicas alineadas de forma
horizontal [45].

Si las imagenes estan perfectamente alineadas, la geometria del sistema se puede
describir como se muestra en la figura [2]. Donde B es la distancia entre los
centros de proyeccién de las camaras, f es la distancia focal que se asume igual, P
es un punto en el espacio que puede ser visto por las 2 cdmaras, ! y 2" son las
coordenadas horizontales de proyeccién del punto P [45].
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Figura 2-8: Modelo de cdmara estéreo

La disparidad se puede estimar como la diferencia entre dos puntos coincidentes
en las imdgenes d = z; — x,. De la figura anterior se puede obtener la relacién [2-24]

B B
= (2:24)

2.4, Método tradicional para estimar ER y HL

El asfalto espumado se obtiene a partir de un proceso en el cual dentro de una
camara de expansion se inyecta una cantidad de agua (expresado como porcentaje de
la masa de asfalto) y aire comprimido a una masa de asfalto caliente que normalmente
se encuentra a una temperatura entre 100°C y 150°C [I3]. Cuando el agua entra en
contacto con el asfalto, se produce un intercambio de energia al punto de convertir
las gotas de agua en vapor, el cual es forzado a introducirse en el asfalto dentro de la
camara de expansion. Posteriormente esta mezcla es liberada mediante una valvula
y el vapor encapsulado se expande formando burbujas que son contenidas por la
tension superficial del asfalto hasta alcanzar un estado de equilibrio. A medida que
la espuma disminuye su temperatura, el vapor dentro de las burbujas se condensa
ocasionando el colapso y la desintegracion de la espuma. Si el espumado se hace
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con menor cantidad de agua, el proceso en general es mas lento y la expansién es
menor[63].

En el laboratorio, la espuma asfaltica se descarga dentro de un balde, donde un
operario mediante una varilla graduada (cada unidad es un multiplo del volumen
inicial del asfalto) mide la expansién y otro operario con un cronémetro registra el
tiempo transcurrido. Las mediciones que se realizan son: la relacion de expansion que
corresponde a la expansion maxima de la espuma respecto al volumen del asfalto
sin espumar y la vida media, la cual es el periodo tiempo transcurrido desde el
instante en que finaliza la descarga en el balde hasta el momento en que la espuma
alcanza la mitad de la expansiéon méxima [63]. Es claro que las medidas dependen
de la habilidad, experiencia y coordinacion de los operarios, siendo esta una practica
aceptada y formal que entrega datos suficientes para aproximar una curva [18]. Sin
embargo, por precision y repetibilidad se puede mejorar la toma de las medidas con
otras técnicas como visién artificial.

Con los avances en la ultima década en la capacidad de procesamiento de los dis-
positivos electronicos, las areas de aplicacion de vision artificial han ido en aumento
en los ultimos anos. Algunas de estas dreas son metrologia de una escena, reconoci-
miento de objetos, navegacién autonoma de robots, asistencia de conducciéon, control
visual, entre muchas otras. La estimacion de dimensiones, en particular de altura y
profundidad o reconocimiento de formas son algunas de las tareas tipicas en muchas
de las aplicaciones.

2.5. Estimacion de profundidad con una camara

La estimacion de profundidad usando una sola cdmara es un desafio, pues se esta
sujeto a distorsiones debidas a la perspectiva y la informacién del entorno se encuen-
tra en un solo plano. A menudo se recurre a la geometria de la imagen o a patrones
conocidos que junto con los parametros de la cAmara permiten establecer relaciones
entre la imagen 2D y la vista actual en 3D [21].

Para estimar altura o profundidad usando una sola camara, se pueden usar camaras
calibradas o camaras sin calibracion, pero se deben incluir modelos de error adecuados
[40].

Teniendo en cuenta que a medida que un objeto se aleja de la camara, su tamano
en pixeles se reduce; si se tiene una medida de referencia en el mismo plano, se
pueden estimar las dimensiones de dicho objeto. Basados en esto, en [9], se realiz6
estimacion de altura de espuma asfaltica haciendo uso de la geometria de la escena.
Asumiendo que el plano en el que se encuentra la camara es paralelo al plano del
suelo, se determina una curva de calibracién entre altura y la razén entre el didmetro
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en centimetros y el didmetro en pixeles de la espuma. Se realiza el realce de bordes y
luego una segmentacion de la espuma manualmente, se estima su didmetro en pixeles,
y con la relacién entre centimetros y pixeles se calcula la altura.

Figura 2-9: Pardmetros para estimar altura [9].

2.6. Estimacion de profundidad con imagenes
estéreo

Para estimar profundidad con imégenes estereoscopicas, la idea es usar multiples
imédgenes de la misma escena pero desde diferentes ubicaciones para poderlas rela-
cionar y obtener la disparidad que se define como el desplazamiento relativo de un
objeto entre 2 o0 mas vistas. Para un sistema estéreo, se requieren al menos 2 camaras
separadas espacialmente y la disparidad resulta ser una funcién inversa de la profun-
didad; esta se encuentra al hacer coincidir los puntos correspondientes de los objetos
en cada imagen [55].

Algunos de los métodos de estéreo vision consisten en usar: miltiples cdmaras
paralelas que enfocan la misma escena, una camara que realiza un paneo tomando
multiples imdgenes moviéndose en una trayectoria que puede ser definida o arreglos
de una sola cdmara con espejos y lentes que enfocan una escena y producen varias
imégenes en el mismo sensor. La idea en cada uno de estos métodos es tener 2 o méas
imédgenes con diferentes puntos de vista para construir la escena en 3 dimensiones
[55].

Para construir el mapa de disparidad se debe realizar la correspondencia estéreo
(stereo matching) entre las imdgenes para determinar que puntos de una imagen
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corresponden con otra imagen para transformar posiciones 2D en profundidades 3D.
Para esto se han desarrollado variados algoritmos que pueden ser clasificados en
algoritmos de tipo local o algoritmos de tipo global y dependiendo de su resultado
en aquellos que producen una salida densa y los que producen una salida dispersa [70].
En los primeros se realiza una operacién por ventanas (un segmento de la imagen)
y basados en los valores de intensidad se calcula la disparidad dentro de esta region.
Estos métodos son sensibles a las oclusiones (parte de la escena estd bloqueada, la
continuidad del objeto no se observa). Los algoritmos globales definen la energia
obtenida en la imagen y buscan minimizar una funciéon de costo relacionada con la
energia [24].

La mayor dificultad en estéreo vision es establecer la correspondencia entre las
imagenes o stereo matching [54]. Para este proceso se define una funcién de costo
donde los métodos que se usan para determinar la disparidad estan basados en Suma
de diferencias absolutas -del inglés Sum of Absolute Difference- (SAD), Correlacién
cruzada normalizada media cero -del inglés Zero mean Normalized Cross Correla-
tion- (ZNCC), Diferencia absoluta -del inglés Absolute Difference- (AD), Diferencia
cuadrada -del inglés Square Difference- (SD), entre otros [8, [70] y suelen ser combi-
nados con otras técnicas como redes neuronales y programacion dinamica con el fin
de refinar la disparidad encontrada y obtener mejores resultados [67].

Otra caracteristica a tener en cuenta es el costo computacional, pues que si la
implementacion del sistema sensor consiste en realizar la toma de imégenes y pos-
teriormente procesar en un computador, los algoritmos globales producen mejores
resultados, sin embargo si se pretende procesar en dispositivos moéviles o dispositivos
con recursos limitados los mejores resultados se obtienen con los algoritmos locales
que sacrifican en cierta medida la precision por un menor tiempo de procesamiento
[24].

2.7. Deteccion de Burbujas

El proceso de identificacion de objetos en una imagen generalmente requiere una
etapa de extraccién de caracteristicas que describen el objeto; por lo que se debe
analizar que caracteristicas son perceptivamente significativas o relevantes. Luego de
esto se debe estimar que tan buenas son dichas caracteristicas y disenar el algoritmo
que obtenga las caracteristicas [4§].

La deteccion de burbujas mediante técnicas de vision artificial puede llevarse a
cabo usando vision 2D. Para una buena deteccion se requiere un buen contraste
entre la superficie de las burbujas y el fluido que las contiene, por lo que es usual
usar iluminacion para lograr que las burbujas se resalten al reflejar mas luz ya sea por
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iluminacion directa o por iluminacién que se tiene atras de la escena. Al momento
de realizar el conteo de las burbujas, se debe tener en cuenta el tiempo de vida de
las burbujas, esto es, en cuantos cuadros de imagen permanecen las mismas burbujas
[22].

Algunos algoritmos que pueden ser utilizados para la deteccién de burbujas en
general son: Espectro de textura, que consiste en aplicar filtros espaciales que logran
obtener caracteristicas de textura en cada pixel para una posterior clasificacion,
algoritmo watershed, que se basa en la idea de simular flujos de agua en una repre-
sentacién topografica de la intensidad de la imagen; el algoritmo devuelve la imagen
particionada donde todos los puntos en un mismo valle tienen la misma etiqueta
(suele tener problemas de sobre segmentacion) [26]. Otras técnicas incluyen aproxi-
maciones basadas en deteccion de bordes, binarizaciéon y operaciones morfologicas o
gradientes, redes neuronales y clasificadores difusos [26].

En [49] se usa segmentacion dindmica que consiste en tener una imagen suavizada
de referencia para luego realizar una segmentacién inicial por umbralizacién local y
determinar candidatos a burbuja y posteriormente se clasifican dichas regiones ba-
sados en el criterio de que una burbuja contiene dos picos de intensidad. En [39]
se procesan imagenes de burbujas en masas para pasteles con el fin de obtener la
distribucion del tamano de las burbujas. Se aplican filtros inicialmente para reducir
el ruido y posteriormente se usa umbralizacién adaptativa para hacer una segmen-
tacion inicial y finalmente aplicar Watershed; las imagenes tienen buen contraste y
se obtienen buenos resultados en la deteccion de burbujas.

En [43], se realiza la medicién de burbujas en espuma asfaltica, se usa una cdmara
2D para capturar imagenes y procesarlas posteriormente. La captura se realiza con
flash y dado que las burbujas tienden a ser esféricas, el centro y los bordes de la
burbuja se saturan, esta cualidad se aprovecha para detectar la circunferencia ex-
terna y medir el diametro. Cabe resaltar que la deteccion de las circunferencias se
realiza usando la transformada de Hough, pero manualmente se realizan ajustes a
la deteccion y puesto que en los primeros segundos las burbujas son inestables, el
analisis se realiza 15 segundos después de la descarga.

Otro método relacionado con imagenes que se ha implementado para medir el
diametro de las burbujas es tomografia computarizada, en la que se congela la espuma
asfaltica usando banos de nitréogeno, pero obtener una imagen puede tardar hasta 30
minutos con un alto costo[43].
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2.8. Machine Learning

En la segunda mitad del siglo XX, Machine Learning (ML) evoluciona como una
rama de la inteligencia artificial. ML hace referencia a métodos y algoritmos de auto
aprendizaje que adquieren su conocimiento a partir de un conjunto de datos llamado
conjunto de entrenamiento, con el proposito de realizar predicciones sobre datos
nuevos [51]. ML permite resolver problemas mediante la identificacién, la clasificacién
o la prediccion y esto lo hace extrayendo modelos predictivos que a partir de los datos
van mejorando su desempeno|[16].

El objetivo de Machine Learning es crear un modelo que permita resolver una tarea
dada, este modelo se puede obtener con distintos algoritmos que pueden aprender
de un conjunto de datos, se habla de que hay tres tipos de aprendizaje: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje de refuerzo [52].

El aprendizaje supervisado tiene como objetivo crear un modelo para realizar
predicciones sobre nuevos datos de entrada a partir de datos de entrenamiento que
tienen definida una etiqueta, lo que se espera es que el modelo generado sea capaz de
asignar una etiqueta dadas las variables de entrada. Este tipo de aprendizaje puede
usarse para resolver problemas de clasificacién o problemas de regresion [511, [58].

El aprendizaje no supervisado es aquel que se puede usar cuando no se dispone
de un conjunto de entrenamiento con etiquetas sino de un conjunto de datos con
estructura desconocida. Al usar técnicas de aprendizaje no supervisado, se explora la
estructura de los datos para extraer informacién relevante sin tener una gufa [17, 51].
Suele usarse en aplicaciones que tienen que ver con agrupamientos o perfilado [52]

El aprendizaje de refuerzo esta entre el aprendizaje supervisado y el aprendizaje
no supervisado, pues en cierta forma existe una supervisién, pero no precisamente en
forma de etiqueta que indique el valor de salida deseado. Un algoritmo de aprendizaje
de refuerzo recibe la retroalimentacion del entorno que se ocasiona al generar una
salida a un dato de entrada. La retroalimentacién indica la medida en la que la salida
conocida como accién, cumple con el objetivo del algoritmo de aprendizaje [57), 58].

En la siguiente figura se presenta un esquema que muestra las etapas de la imple-
mentaciéon de ML.
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Figura 2-10: Etapas de implementacién de ML [51]

Las etapas pueden ser descritas como sigue [51]:

= Preprocessing: Los datos casi siempre requieren ajustes para poder ser usados
en un algoritmo de aprendizaje, en ocasiones se requiere extraer caracteristicas
que sean significativas para el modelo y generalmente estas caracteristicas se
deben escalar o normalizar para tener un 6ptimo desempeno del algoritmo.

Cuando se tienen muchas caracteristicas, puede que algunas de estas estén
correlacionadas y por lo tanto pueden ser redundantes, para lo que se puede
aplicar técnicas de reduccion de dimensionalidad, que ademas de disminuir el
espacio de almacenamiento puede hacer que el algoritmo de aprendizaje se
ejecute mas rapido.

= Learning: Existen diversos algoritmos de ML, y no se puede decir que hay
alguno de ellos que es superior a los demads, por lo que en general se deben
comparar varios algoritmos y determinar cual es el modelo que tiene mejor
desempeno. Uno de los métricas mas usadas es la exactitud (Accuracy), la cual
define la proporciéon de muestras correctamente clasificadas. Pero también se
usan otros parametros como la sensibilidad y la especificidad, que definen la
proporcién de muestras positivas y negativas respectivamente clasificadas de
forma correcta.
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» Fvaluation and prediction: Cuando se ha seleccionado un modelo que se ajusta
bien al conjunto de datos de entrenamiento, se puede usar el conjunto de datos
de prueba para estimar que tan bien se desempena el modelo ante datos nuevos.
Si el desempeno es satisfactorio, el modelo puede usarse para predecir nuevos
datos. Se debe tener en cuanta que en ocasiones el desempeno sobre el conjunto
de datos de prueba puede llegar a ser muy optimista.

Algunos de los métodos mas populares en ML son:

s Neural Network (NN): Es una técnica de ML bastante popular que es amplia-
mente usada en problemas de clasificacién. Una red neuronal consiste en un
arreglo de neuronas implementadas que se dividen tipicamente en 3 capas (la-
yers), la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida. Las conexiones
entre cada nodo tienen pesos que son los que se encargan de generar la salida
a una determinada entrada [47].

» Decision Tree (DT): Los drboles de decisién consisten de un conjunto de nodos
que corresponden a las variables independientes y condiciones que se derivan de
cada nodo basadas en una seleccién jerarquica de las variables independientes
modeladas. Estos algoritmos ofrecen simplicidad y facilidad en la visualizacién
de los resultados, en ocasiones si el arbol es muy profundo puede caer facilmente
en sobre ajuste [L1].

» Support Vector Machine (SVM): las maquinas de soporte vectorial son uno
de los algoritmos més populares para resolver problemas de clasificacién y es
aplicable cuando los datos son linealmente separables [20, 27]. La idea bésica
es proyectar los datos en un hiper-plano que funcione como una superficie de
decisién [47]. Cuando los datos no son linealmente separables se suelen usar
kernels de funciones de transformacién para obtener un hiper-plano donde las
caracteristicas si sean separables. Los kernels que suelen usarse son de tipo
radial, polinémicos o sigmoides [11].

» K Nearest Neighbour (KNN): la idea bésica de esta técnica es que un nuevo caso
se va a clasificar en la clase mas frecuente, a la cual pertenecen sus k vecinos mas
cercanos teniendo en cuenta una métrica de distancia entre las muestras [41].
Suele llamarse Lazy learner debido a que no establece una funcion discriminante
a partir de los datos de entrenamiento sino que memoriza el conjunto de datos
de entrenamiento [51].
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La metodologia planteada para el desarrollo del trabajo es no experimental, pues-
to que no se realizan intervenciones, ni se manipulan variables del experimento
[12, 4], [60]. Durante el desarrollo del trabajo se usan conocimientos técnicos de
procesamiento de iméagenes, vision de maquina y machine learning para dar cumpli-
miento a los objetivos planteados y responder la pregunta de investigacion.

Las etapas propuestas para el desarrollo del trabajo son las siguientes:

3.1. Eleccidén de algoritmos para deteccién y conteo
de burbujas

En esta etapa se realiza la seleccion de métodos o algoritmos de procesamiento
de imagenes para detectar las burbujas sobre la espuma de asfalto y obtener la
distribucién del tamano de las burbujas en instantes de tiempo especificos. También
se definen los criterios de evaluacién de los algoritmos.

Se realiza inicialmente una revision en referentes de problematicas similares donde
se ha trabajado con burbujas para determinar caracteristicas del fluido, caracteristi-
cas de las burbujas que se producen, aspectos a tener en cuenta en los procesos de
adquisicion y deteccién y qué métodos se han empleado para la deteccién de estas.
Luego se realiza una revision bibliografica sobre deteccién de burbujas en asfaltos y se
caracteriza el método de adquisicién, las imagenes obtenidas, la forma de las burbu-
jas, condiciones y parametros del problema en cuestién. Se seleccionan los algoritmos
a usar, se define los criterios para evaluar los métodos. Para evaluar el desempeno
de los métodos, se compara contra mascaras hechas manualmente.

3.2. Eleccidn de algoritmos para estimacion de altura

En esta etapa se eligen métodos de procesamiento de imagenes para estimar la
altura de la espuma en el interior del balde en valores discretos de tiempo y obtener
de esta manera la curva de colapso, la relacion de expansion y la vida media.
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Se realiza una revisién bibliografica en aplicaciones similares que incluyan medicion
de altura de fluidos dentro de un recipiente usando una cdmara y dos camaras para
determinar los métodos que pueden dar buenos resultados al determinar la altura de
la espuma de asfalto. Se definen criterios para evaluar y validar los métodos.

3.3. Eleccidon de equipos

Se realiza una buisqueda en el mercado y se eligen los equipos que se van a usar para
la adquisicién y el procesamiento de las imagenes. Algunas caracteristicas tenidas en
cuenta son resolucion, tamano, lentes, precio, capacidad, accesorios, facilidad para el
desarrollo de la aplicacién, integracion, entre otras. En la comparacion de equipos se
valora cualitativamente cada una de las caracteristicas y se seleccionan los equipos
a usar.

En esta etapa también se define el protocolo para la adquisicién de las imagenes,
se establece la nomenclatura que se va a usar en los archivos de entrada y los resul-
tados y se definen los formatos en los que se deben presentar los resultados para su
interpretacion y uso.

3.4. Implementacion de algoritmos

En esta etapa se realiza la implementacion de los algoritmos o métodos seleccio-
nados tanto para estimacion de altura como para la detecciéon y conteo de burbujas
en el sistema de procesamiento seleccionado.

La prueba de los algoritmos se realiza sobre videos existentes en un repositorio.
Cuando se obtengan resultados satisfactorios en estos videos, se realizard la captu-
ra de nuevos videos en el laboratorio para verificar el correcto desempeno de los
algoritmos.

3.5. Validacion de resultados

Los resultados obtenidos con los métodos de visién implementados para la estima-
cion de altura se contrastan contra los resultados existentes al usar el método de la
varilla graduada en los videos del repositorio, mientras que los resultados obtenidos
para la deteccion de burbujas se comparan con mascaras creadas manualmente en
imégenes al azar de los videos existentes y los nuevos videos.

Con base en los criterios definidos se comparan los algoritmos implementados y se
seleccionan los algoritmos que se implementan en la interfaz.
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3.5.1. Variables

Para el proceso de verificacién de los resultados es necesario definir las variables
que se van a medir en cada uno de los métodos implementados en la medicion de
altura y en la detecciéon de burbujas. Las variables se definen en la tabla |3-1

Tabla 3-1: Variables estudiadas

| Variable | Descripcién |

Altura Define la altura de espuma asfaltica desde el fondo del
balde en un instante de tiempo determinado. Medida
en centimetros.

Burbuja Depresién o elevacion sobre la espuma de asfalto. Me-
dida en unidades.

Tamano de Burbuja | Define el didmetro de una burbuja. Medido en milime-

tros.
Curva de colapso Define la evolucién de la altura de la espuma asféltica
en un periodo de tiempo. Medida en centimetros.
BSD Define la distribuciéon del tamano de las burbujas en
determinado instante de tiempo.
ER Define la razon entre la altura maxima alcanzada por
la espuma asfaltica y su altura inicial. Adimensional.
HL Define el tiempo medido en segundos que transcurre

desde la descarga de la espuma hasta que estd alcanza
la mitad de la ER. Medida en segundos.

Cabe aclarar que las variables principales son la altura y el tamano de burbuja
pues con estas se obtienen las deméas variables.

3.5.2. Solucién de problemas

En caso de obtener resultados erraticos se hara una revisién de la implementaciéon
de los algoritmos y se realizaran los ajustes a que haya lugar hasta obtener resultados
apropiados o establecer la razén por la cual no se obtienen buenos resultados.



4. Métodos

En esta seccion se describen los métodos escogidos para adquirir y procesar las
imédgenes de los experimentos de asfaltos espumados en el laboratorio de Suelos y
Pavimentos de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito.

4.1. Sistema de adquisicion y procesamiento de
imagenes

Como parte de otro proyecto se realizaron varios experimentos en el laboratorio
donde se evidencié que durante los experimentos se liberan pequenas particulas de
asfalto que se adhieren a los elementos que se encuentren en el lugar. Estas particulas
en general no son faciles de quitar y en algunos casos generan danos en los equipos
por lo que se tomo la decisién de involucrar la menor cantidad de equipos y hacer el
procesamiento offline.

Por facilidad en la implementacién se escogio realizar el procesamiento en un
computador portatil usando el entorno Matlab; las caracteristicas del computador
utilizado se muestran en la siguiente tabla:

Tabla 4-1: Caracteristicas computador portatil

] Caracteristica ] Descripcién ‘
Marca Lenovo
Procesador Core i7, 6ta gen
Tarjeta grafica NVIDIA GeForce 940MX 4GB DDR5
Memoria RAM 12 GB DDR4
Almacenamiento SSD 480 GB
Sistema operativo Windows 10, 64 bits

El equipo de adquisicién de imagenes seleccionado fue la camara Fujifilm Real 3D
W3, que cuenta con una resolucién espacial de 1280x720 pixeles y puede registrar
hasta 24 cuadros por segundo. Para la seleccion de este equipo se tuvo en cuenta los
siguientes criterios:
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Resolucion superior a 640x720 pixeles

Cuadros por segundo superior a 20

Almacenamiento interno

Precio inferior a 700 USD

Acceso a imagenes de cada camara

Rango de operaciéon minimo de 50cm a 1.5m

Facilidad de uso

En el anexo [A] se puede encontrar la evaluacién de algunos de los equipos encon-
trados.

4.2. Recoleccidon de imagenes

Antes de realizar el ensayo con la espuma se realiza una calibracién de la camara
Fujifilm Real 3D W3, la cual tiene una resolucién de 1280x720 pixeles. De igual
manera se registra la altura a la que se localiza la camara sobre el tripode, se registra
si la toma se hace con zoom éptico o no y se define la iluminaciéon general del
laboratorio; se toma 24 cuadros por segundo. Cuando la cdmara ya estd lista para
adquirir las imégenes, se calienta el bitumen en un tanque, se realiza “el disparo” en
un balde y este se traslada a la base del tripode bajo la cAmara (ver figura . El
video se registra desde antes de colocar el balde bajo la cAmara como se muestra en
la figura [4-1] Luego de la toma del video se separan los videos para generar los videos
izquierdo y derecho y asi poder realizar la estimacién de la altura y la estimacion de
la distribucién del tamano de burbujas.
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Figura 4-1: Montaje caAmara y balde para toma de videos

4.3. Estimacion de altura

4.3.1. Método 2D para estimacion de altura

El método consiste en establecer la relacién que existe entre la altura de la espuma
asfaltica y el diametro observado en la imagen de la espuma en pixeles. Para cada
video se determina la medida en pixeles del didmetro del balde y del didmetro de la
espuma en distintos puntos del colapso como se muestra en la figura [4-2

Se define la relacién entre pixeles y centimetros (p2cm) al dividir el didmetro del
balde en cm entre la medida en pixeles obtenida en los distintos puntos del colapso.
Tomando dos puntos donde se conoce la altura se determina una relacién entre la
altura y p2cm (Ver ecuacién que resulta ser lineal (Ver anexo , con la cual se
estima la altura de la espuma.

y=mzx+b (4-1)
Donde

= y: altura de la espuma
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Figura 4-2: Imagen en perspectiva del balde

= m: cambio en la altura por unidad de cambio en la relacién entre cm y pixeles
= 7: relacion entre cm y pixeles
= b: referencia de altura

A cada cuadro del video se le aplica un preprocesamiento que elimina el fondo de
la imagen y mejora el contraste para luego marcar de forma manual el didmetro de
la masa de espuma asfaltica y poder asi obtener la altura de la espuma en distintos
puntos del video. A partir de los puntos obtenidos, que representan la evolucion del
colapso se obtienen la ER y la HL.

4.3.2. Método 3D para estimacion de altura

Este método hace uso de la informacién proporcionada por dos camaras para
calcular la disparidad y posteriormente la profundidad de cada punto en la imagen.
Con la estimacién de la profundidad y teniendo la altura de la camara se estima la
altura de la espuma.

Para aplicar el método, inicialmente se realiza la calibracién de las camaras con
ayuda de la herramienta de calibracién estéreo de Matlab [7, 36], con lo que se realiza
la rectificacion de las imagenes al buscar puntos coincidentes y posteriormente se
calcula la disparidad.

Dado que la superficie de la espuma no es uniforme, se obtiene el promedio de
las disparidades en una regién del centro del balde y se realiza la reconstruccién de
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la escena para estimar la profundidad de cada punto en la imagen [33]. Luego de
tener la informacién de profundidad y conociendo la altura de la cdmara se estima
la altura de la espuma.

Para determinar la disparidad se usaron 2 métodos representativos y bien conocidos
con los que se habia trabajado anteriormente en otro proyecto [42]. Estos algoritmos
son Block Matching (BM) [23] de tipo local y Semi-Global Matching (SGM) [19] que
combina caracteristicas de métodos locales y globales.

4.3.3. Validacion de resultados

Los resultados obtenidos en cuanto a la curva de colapso seran comparados con
2 modelos exponenciales encontrados en la literatura y que fueron sugeridos por el
laboratorio de Suelos y Pavimentos. Se calcularé la Raiz del error cuadratico medio
-del inglés Root Mean Square Error- (RMSE) y si los valores obtenidos son cercanos
a 1, se tomara como valido el método.

Los pardametros de ER y HL se estiman a partir de la curva de colapso siendo
ER la expansion maxima medida y HL el tiempo que transcurre entre el inicio del
experimento y el momento en el que ocurre la mitad de ER. Estos parametros se
validaran con los resultados que se obtienen mediante el método de la varilla para 12
videos en los que se varia la humedad y la temperatura. Se calcula el error relativo,
esperando errores menores al 15 %.

4.4. Meétodo para encontrar burbujas y estimar la
BSD

4.4.1. Método 1

Para encontrar las burbujas se hace uso del método Regiones extremas méaxima-
mente estables -del inglés Mazimally Stable Extremal Regions- (MSER) introducido
en [18]. El proceso del algoritmo se puede describir de la siguiente manera: 1) se
establece que los pixeles con niveles de gris inferiores a un umbral seran negros y
los pixeles por encima serdan blancos, 2) luego se hace un barrido de negro a blanco
moviendo el umbral. Lo que se obtiene es que inicialmente la imagen es toda blanca,
pero luego irdn apareciendo regiones que pueden ir creciendo hasta que finalmente la
imagen se vuelve negra a medida que se aumenta el umbral. 3) El conjunto de todas
las regiones conectadas que aparecieron en todo el proceso son las regiones maximas
y de estas regiones las que permanecieron estables en determinado rango de intensi-
dades (pardametro del algoritmo) se dice que son méximamente estables y por ende
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son las MSER [19]. Cabe resaltar que se les llama extremas porque los pixeles dentro
de un MSER tienen una mayor o menor intensidad que los pixeles en el borde.

El proceso para encontrar las burbujas comienza con la mejora de la imagen en
cuanto a contraste y bordes, luego se elimina el fondo y se define la Region de interés
-del inglés Region of Interest- (ROI). Se obtienen las posibles regiones en donde hay
burbujas mediante el algoritmo MSER y luego se clasifican dichas regiones teniendo
en cuenta un criterio temporal que establece que las regiones que corresponden a
burbujas deben mantenerse en varios cuadros consecutivos del video; este criterio se
planteod al observar el comportamiento de las burbujas detectadas en varios cuadros.
Cuando se tienen las regiones consideradas burbujas se obtienen las medidas de los
didmetros de las burbujas en pixeles (pardmetro entregado por el algoritmo MSER)
y finalmente teniendo como medida de referencia el radio de la espuma, se obtienen
los didmetros en milimetros y con esto se realiza un ajuste a una distribucion de pro-
babilidad. Algunas de las distribuciones usadas en la literatura son la distribucién
Weibull y la distribucién Gamma [43]. Se realiza el ajuste de una distribucién Wei-
bull mediante la funcién fitdist disponible en la herramienta Statistics and Machine
Learning de Matlab.

El método desarrollado cuenta con parametros que son ajustables en el proceso de
encontrar las burbujas y la BSD, dichos pardametros son los siguientes:

= Mejora de contraste: se puede elegir si se usa o no ecualizacién de histograma
o correcciéon gamma.

= Realce de bordes: se puede elegir o no entre un filtro laplaciano o resta de
cuadros.

» Fondo: Se puede elegir entre eliminar o no el fondo de forma manual o au-
tomaética.

= Criterio temporal: La cantidad de cuadros en la que debe aparecer una region
para ser considerada burbuja puede variarse entre 2 y 10 cuadros.

» Excentricidad: se puede indicar mediante un valor entre 0 y 1.

4.4.2. Método 2

Este método consiste en usar técnicas de ML con el fin de implementar un clasifi-
cador de las regiones encontradas por el algoritmo MSER, para luego determinar la
BSD.



34 4 Métodos

Inicialmente se realiza una mejora de la imagen, luego se aplica el algoritmo MSER
que encuentra regiones en la imagen candidatas a burbujas, luego se aplica el algo-
ritmo SURF para extraer caracteristicas de cada regién; estas caracteristicas se usan
como entrada de un clasificador implementado con técnicas de ML que determina
que regiones si corresponden a burbujas. Luego de esto se obtienen los diametros
de estas burbujas en pixeles y teniendo el radio de la espuma como referencia de la
imagen se obtienen los didmetros en milimetros y con esto se estima la BSD.

En la literatura se encuentra que se han desarrollado variedad de detectores y
descriptores [28], 29 B0, B38]. Uno de los detectores y descriptores méas rapidos es el
algoritmo llamado Speeded-Up Robust Features (SURF), el cual fue introducido en
[5]. Este algoritmo tiene caracteristicas que hacen que el descriptor extraido de un
objeto sea distintivo, debido a que es invariante a la escala y rotacion del objeto y
por lo tanto ofrece una adecuada relacion entre complejidad de las caracteristicas y
la robustez a deformaciones comunes en las imagenes [0l [65].

El algoritmo SURF se utiliza en este método para extraer caracteristicas de un con-
junto de burbujas clasificadas manualmente, dichas caracteristicas se utilizan como
base de datos para entrenar los clasificadores de las burbujas.

4.4.3. Validacion de resultados

Debido a que la distribucion del tamano de burbujas es un parametro no conven-
cional, no existe un estandar con el cual se pueda contrastar los resultados, por lo
que la validacion se realizara cualitativamente en términos de las burbujas que son
encontradas y las que no.

Con el fin de determinar la efectividad de los métodos se realizard una compa-
racién con las burbujas que 3 personas distintas (observadores) logran encontrar
manualmente por inspeccién visual en 6 imagenes.

El método sera considerado vélido si la media de la BSD disminuye a medida que
pasa el tiempo, pues de acuerdo con [43], ese serfa el comportamiento esperado.



5. Resultados y Analisis de
Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al implementar métodos de
vision artificial para obtener la curva de colapso, de la cual se obtienen los parametros
de ER y HL, asi como los resultados de le distribucién del tamano de burbujas.

5.1. Especificaciones de las espumas asfalticas

Para poder enfocar los métodos a implementar se hace necesario entender y ca-
racterizar el problema, para esto se definieron especificaciones y/o requerimientos
especificos sobre los experimentos, las espumas asfalticas y la forma de las burbujas,
el resumen se muestra en la tabla [5-1

Tabla 5-1: Resumen de las especificaciones de las espumas

’ Parametro ‘ Valor
Duracién del disparo 10 seg
Rango de alturas 0-15cm
Didmetro de las burbujas | 2mm a 20mm
Forma de la burbuja Esférica
Rango de temperatura 140°C" a 180°C
Contenido de agua 1% a5%

5.2. Resultados de Curva de Colapso, ER y HL

Para realizar las pruebas de los métodos para estimar el colapso se usaron 12

videos donde se tienen tres temperaturas y con cada temperatura 4 porcentajes de
humedad.

5.2.1. Método 2D

Al procesar los videos con el método 2D se obtuvieron los siguientes resultados.



36 5 Resultados y Andlisis de Resultados

Curva de Colapso

Con los puntos obtenidos al aplicar el método 2D, se realiza una grafica que evi-
dencia el comportamiento de la espuma a través del tiempo como se observa en la

figura p-1}
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Figura 5-1: Imagen en perspectiva del balde

Cuando se usa el método de la varilla se obtienen tinicamente 2 puntos que se
usan para estimar el comportamiento del colapso mediante aproximaciones de tipo
potencial y sobre todo exponencial, por lo que se realiza la comparacion con 2 modelos
que se encuentran en la literatura [I] y que fueron sugeridos por el laboratorio de
Suelos y Pavimentos adscrito al programa de Ingenieria Civil. Las ecuaciones de estas
aproximaciones son:

(1
TG (5-1)

Los parametros que se requieren en [5-1|se determinan experimentalmente y fueron
proporcionados por el laboratorio para cada experimento, en el anexo [C|se presentan
los parametros usados. Para comparar los resultados obtenidos mediante el método
2D con los modelos tedricos, se realizan las graficas que permiten dar una valoracién
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cuantitativa y se calcula la RMSE (Tabla . Algunas gréaficas representativas se
presentan en la figura [5-2]

Tabla 5-2: Resumen de los RMSE calculados para cada modelo teérico

RMSE
| T(°C) | % AGUA | Tedrico 1 | Tedrico 2
1.5 0.5 1.1
2.5 1.3 1.7
140 3.5 0.9 1.2
4.5 1.1 14
1.5 1.2 1.2
2.5 0.8 1.5
150 3.5 1.0 1.5
4.5 1.0 2.2
1.5 1.1 1.2
2.5 0.8 0.8
160 3.5 1.8 2.8
4.5 1.4 1.8

De la tabla anterior se puede evidenciar que los valores de RMSE son en general
menores que 2, lo que significa que la variabilidad de la diferencia entre los valores
medidos y los valores tedricos es menor a dos expansiones y en la mayoria de los
casos cercana a una expansion. Lo anterior se corrobora al observar las graficas de
las curvas de colapso pues cualitativamente se puede decir que los valores medidos
son bastante cercanos a los valores tedricos de los dos modelos considerados. Las
mayores diferencias entre los valores medidos y los valores tedricos se pueden deber a
los valores atipicos que se obtienen con el método 2D; por ejemplo, en la figura [5-2a
se observa que entre el segundo 35 y el segundo 40 hay una subida en la expansién, lo
cual no es un comportamiento que pueda presentarse, pues la espuma se encuentra
en el final de su colapso.
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ER y HL

Para cada una de las curvas de colapso obtenidas de los 12 videos, se obtienen los
datos de ER y HL y se comparan con los datos obtenidos mediante el método de la
varilla graduada. El resumen de los resultados obtenidos se muestra a continuacién

Tabla 5-3: Resumen de los resultados de ER y HL con método 2D

ER HL
| T(°C) | % AGUA | Var. 2D  Err. Rel. | Var. 2D Err. Rel
L5 123 81
2.5 200 26.5
140 3.5 22.7 226
45 30.0 27.3
L5 16.0 14.6
2.5 25.0 24.6
10 3.5 33.0 291
45 35.7 344
L5 160 184
2.5 28.0 26.8
160 3.5 320 32.8
45 29.3 33.8

Para comparar los valores de ER y HL obtenidos mediante el método 2D y el
método de la varilla graduada se encontro el error relativo porcentual. Se observa en
la tabla que los errores son en general menores al 15% y en la mayoria de los casos
el error es menor al 10 %, lo cual, permite establecer que los resultados son similares
y que el método 2D usando procesamiento de imagenes es valido.

Para la estimacion de ER, esto es la estimacion de la expansion maxima, se observa
que 7 de 12 errores se encuentran por debajo del 10 %, 3 entre 11 % y 20 % y 0 entre
21% y 30% y 2 entre 31 % y 40 %; cabe destacar que se presenta mayores errores en
las temperaturas de 140°C y 160°C y en concentraciones de 1.5% . En el caso de la
estimacion del parametro HL, estimacion del punto para el cual ocurre la mitad de
ER, se observa que 7 de 12 errores se encuentra por debajo del 10 %, 4 entre 11 % y
20% y 1 entre 21 % y 30 %; el error mayor se encuentra en la temperatura mds baja
140°C.

Las diferencias encontradas pueden ser ocasionadas por diversas fuentes de error
con las que se tienen que lidiar en el experimento. Dentro de estas fuentes de error
se encuentra el hecho de que las espumas no se comportan siempre de la misma
manera y por lo tanto los pardmetros de ER y HL pueden variar. Adicionalmente
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se debe tener en cuenta que se estd comparando con el método de la varilla que
puede tener errores humanos. También hay que considerar que existe un retardo, no
medido, causado por el traslado del balde hasta posicionarlo debajo de la camara, lo
que puede ocasionar la pérdida del momento exacto en el que ocurre la ER.

5.2.2. Método 3D

En este seccion se muestran los resultados obtenidos de la calibracion de la camara,
asi como los resultados de la implementacién del método para estimar altura usando
la informacion de las 2 camaras.

Resultados de calibracion

Para la calibracion de las camaras se usdé un conjunto de 29 imagenes tomadas a
un patron de ajedrez, con el que se obtuvo un error de reproyeccién promedio de
0.27 pixeles. En la figura se muestra un ejemplo de las imagenes de calibracion
usadas y en la figura se muestra las mismas iméagenes rectificadas.

(b) Imégenes izquierda y derecha rectificadas

Figura 5-3: Resultado imagenes rectificadas

En la figura se presentan los parametros extrinsecos encontrados para cada
imagen. Las distancias y posiciones de los objetos mostrados concuerdan con la forma
en que se adquirieron las imagenes.
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Figura 5-4: Pardmetros extrinsecos

Resultados de la implementacion

A continuacién se muestran los resultados obtenidos al implementar el método
basado en la disparidad para estimar la altura de la espuma. En las figuras [5-5| y [5-6
se muestra las imagenes izquierda y derecha originales y rectificadas respectivamente.
Se observa que las imagenes rectificadas estan alineadas por lo que para corroborarlo
se obtien la figura que representa la composicion de las imagenes rectificadas.

Figura 5-5: Pardmetros extrinsecos
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Figura 5-6: Pardmetros extrinsecos

Figura 5-7: Composicién de imagenes izquierda y derecha

Luego de tener las imagenes izquierda y derecha rectificadas se obtiene la dispari-
dad mediante dos métodos que tiene implementados la plataforma Matlab, esto son:
un método con caracteristicas globales y locales, Semi-global matching y un método
local, Block matching. Los mapas de disparidad obtenidos se pueden apreciar en las

figuras 5-8 v

Los resultados no son muy buenos, pues por ejemplo para el caso en que se usa
SGM no se logran distinguir formas en la imagen y aunque cuando se usa BM se
puede reconocer el borde del balde, el interior del balde no es reconocible.
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Figura 5-8: Mapa de disparidad usando SGM
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Figura 5-9: Mapa de disparidad usando BM

Una vez obtenida la disparidad, se realiza la reconstrucciéon de la escena con el fin
de verificar las distancias (ver ﬁgura, pero se observa que las medidas del eje Z
que corresponden a la profundidad no concuerdan con la realidad, pues hay valores
superiores a 2 metros y la cadmara se fijo a 90cm del suelo, es decir, los valores de
profundidad deberfan estar entre 56cm y 90cm. Al observar la figura [5-7], se entiende
que las imégenes generadas por cada camara se encuentran poco traslapadas (donde
coinciden la parte azul y la roja), lo que hace que la estimacién de la disparidad
no sea adecuada. Esto se debe a la distancia a la que se encuentran las camaras y
que obligaria a alejar la camara de la espuma para tener una mejor estimacion de la
disparidad, pero afectaria negativamente la estimacién de las burbujas.
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Al procesar todo el video, se obtienen valores de profundidad en distintos instantes
de tiempo. Las graficas de estos valores contra el tiempo se muestran en la figura
b-111 El comportamiento esperado de la profundidad es que vaya aumentando a
medida que el tiempo aumenta, pues la espuma va colapsando y por lo tanto se aleja
de la camara. Con ninguno de los métodos para estimar disparidad se obtiene un
comportamiento congruente por lo que el método no se considera valido.

Adicionalmente a lo mencionado, se debe tener presente que el calculo de la dis-
paridad es un método que depende de la intensidad y en las imagenes de espumas
asfalticas la intensidad no es uniforme atn cuando se trate de un mismo elemento
como por ejemplo la pared interior del balde, pues cuando la luz incide sobre la su-
perficie del asfalto y particularmente sobre la superficie de las burbujas, esta se refleja
en varias direcciones ocasionando cambios en la intensidad y por lo tanto causando
errores en el calculo de disparidad.

(a) SGM (b) BM

Figura 5-10: Imagenes de reconstruccion de la escena
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Figura 5-11: Graficas de profundidad

5.3. Resultados de la distribucion del tamano de las
burbujas

Al analizar los 12 videos usados anteriormente se encuentra que en estos asfaltos
las burbujas que se producen son muy pocas y debido a la distancia a la que se
fij6 la camara, estas son poco reconocibles, por lo que se hace necesario capturar
nuevos videos usando zoom con otros asfaltos en donde si se evidencia la presencia
de burbujas. En el anexo [D] se muestran algunas imdgenes de distintos videos en
donde se evidencia lo mencionado anteriormente.

En la seccién [£.3.1] se muestran los resultados obtenidos en cuanto a la deteccién
de burbujas y distribucion del tamano de burbujas, al implementar el método 1 en
el asfalto MPI 80-100 con 2.5 % de contenido de agua y una temperatura de 170°C,
para los tiempos: 25, 50 y 80 segundos.

Luego, en la seccion |5.3.2 se muestra el proceso de extraccion de caracteristicas, los
resultados del entrenamiento de distintas técnicas de ML con aprendizaje supervisado
y la eleccién del clasificador con mejor desempeno. Seguidamente se muestran los
resultados obtenidos en cuanto a la deteccién de burbujas y distribucién del tamano
de burbujas, al implementar el método 2 con el clasificador elegido en las mismas
imégenes en las que se implementé el método 1.

Finalmente en la seccién [5.3.3] para determinar la efectividad de los métodos im-
plementados, se realiza una comparacion de la cantidad de burbujas que los diferentes
métodos encuentran, respecto a la cantidad de burbujas que 3 observadores identifi-
can por inspeccion visual de la imagen. Este proceso se realiza en las 3 imagenes ya
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mencionadas y para 3 imégenes adicionales de otro video. Este video corresponde a
un asfalto MPI 60-70 con 2.5 % de contenido de agua y una temperatura de 160°C,
para los tiempos: 5, 20 y 50 segundos.

5.3.1. Meétodo 1

Resultados obtenidos al implementar el método 1

En las figuras [5-12al [5-13a] y [5-14a] se presentan los resultados obtenidos de las
burbujas que se encuentran en los distintos instantes de tiempo usando el método

1. Se puede apreciar que en general los circulos rojos corresponden a burbujas y
ademas las burbujas que no son detectadas por el algoritmo son pocas, por lo que
cualitativamente el método es bueno. También se observa que existen algunas regiones
marcadas como una burbuja que no corresponden a una burbuja, es decir, son errores
de deteccién. Dichos errores de deteccién son regiones donde hay aglomeracién de
burbujas o regiones con nivel de intensidad alto que se consideran regiones MSER y
que cumplen con el criterio de ser regiones constantes en el tiempo.

A partir de los diametros de las burbujas encontradas se realiza un gréafico de
barras, el cual da una idea de la distribucion de las burbujas y posteriormente se
determina la distribucién del tamano de las burbujas ajustando una distribucién
Weibull a los datos de los didmetros de las burbujas, estos resultados se muestran en

las figuras [5-12b], [5-13D] y [5-145]

A pesar de que no existe un estdandar con el cual comparar los resultados obtenidos,
estos concuerdan con la teoria pues en [43] se dice que para un asfalto sin aditivos el
comportamiento esperado es que inicialmente aparezcan las burbujas mas grandes y
que medida que pasa el tiempo las burbujas tiendan a ser mas pequenas y en mayor
cantidad, pues al inicio del colapso se libera mayor energia que al final del colapso. Lo
anterior se evidencia en la figura y en la tabla pues la cantidad de burbujas
encontradas aumenta y la media del didmetro de la burbuja disminuye con el tiempo.
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Figura 5-12: Resultados para t = 25 seg
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Tabla 5-4: Resultados BSD

] Tiempo (seg) | # Burbujas | Didmetro promedio (mm) ‘

| 25 } 180 } 13.1455 |
\ 50 \ 258 \ 12.0312 \
| 80 \ 356 \ 10.4646 |

5.3.2. Método 2
Creacion de base de datos

Se implementd machine learning mediante aprendizaje supervisado para lo que se
cred una base de datos con 5089 muestras de 64 caracteristicas, donde 1923 muestras
corresponden a regiones que son burbujas y 3166 a regiones que no son burbujas.

Para extraer las caracteristicas se aplica inicialmente el método MSER que entrega
regiones candidatas a burbujas en una imagen; a estas regiones se les aplica el método
SURF, el cual se encarga de extraer en vector con 64 caracteristicas para cada region.
De forma manual se procesaron 5089 regiones a las que se les puso la etiqueta 1, en



5.3 Resultados de la distribucién del tamano de las burbujas 51

caso de que la region correspondiera a una burbujas y la etiqueta 0, en caso de que
la regién no correspondiera a una burbuja.

El resultado que se espera obtener es un clasificador que a partir de las carac-
teristicas extraidas por el algoritmo SURF en una regién considerada MSER, pueda
determinar si dicha regién corresponde o no a una burbuja. En la figura se
muestran ejemplos de regiones etiquetadas como 1 y en la figura [5>-17] se muestran
ejemplos de regiones etiquetadas como 0.

(b)) (o)

D2
(d) (e) (f)

Figura 5-16: Regiones etiquetadas con 1

Figura 5-17: Regiones etiquetadas con 0

Eleccion del clasificador

Mediante las herramientas Classification Learner [35] y Deep Network designer [34]
de Matlab, se realiza el entrenamiento supervisado de distintos algoritmos, teniendo
como método de validacién cross-validation y usando como conjunto de entrenamien-
to el conjunto de caracteristicas mencionado en la secciéon anterior.

La herramienta Classification Learner entrega tinicamente los resultados del desem-
peno en el conjunto total de datos, no entrega los resultados del desempeno de los
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algoritmo para los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, por lo que los
resultados que se muestran corresponden al desempeno sobre el conjunto de datos
completo.

En la tabla [5-5l se muestran los resultados del entrenamiento de los clasificadores
y se calculan los pardametros de desempeno: exactitud, sensibilidad y especificidad.
Se observa que los mejores resultados se obtienen para la SVM y la NN.

En la figura [5-18|se muestran las matrices de confusiéon generales para los 2 mejores
clasificadores que fueron una SVM no lineal con kernel cuadratico y una NN con 10
neuronas en la capa oculta.

Los parametros de exactitud, sensibilidad y especificidad de la SVM y la NN son
muy similares por lo que se espera que los dos clasificadores tengan un desempeno
similar. Se decide implementar ambos clasificadores y por simplicidad al método que
usa la SVM y al método que usa la NN se les conocerd de aqui en adelante como el
método SVM y el método NN respectivamente.

Tabla 5-5: Resultados de entrenamiento de clasificadores
\ Método | TN'| FN?| FP3| TP*| Exac. | Sensi. | Espec. |
Medium Tree 2720 | 446 | 459 | 1464 | 82.2% | 76.6% | 85.6 %
Linear Discriminant | 2886 | 280 | 264 | 1659 | 89.3% | 85.6% | 91.6 %
Kernel Naive Bayes | 2777 | 389 | 297 | 1626 | 86.5% | 80.7% | 90.3%
Quadractic SVM 2938 | 228 | 254 | 1669 ‘ ‘

Medium KNN 2932 | 234 | 363 | 1560 | 88.3% | 87.0% | 89.0%

Neural Network. 2948 | 259 | 218 1664 ‘

! True Negative.
2 False Negative.
3 False Positive.
4 True Positive.
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Confusion Matrix Confusion Matrix

0 2938 254 92.0% 0 2948 259 91.9%

57.7% 5.0% 8.0% 57.9% 5.1% 8.1%
[ (7]
(2] (%]
K 8

9_ ; 228 1669 88.0% _0_ ; 218 1664 88.4%

3 4.5% 32.8% 12.0% 3 4.3% 32.7% 11.6%
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o o
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Q N Q N
Target Class Target Class
(a) SVM (b) NN

Figura 5-18: Matrices de confusion

Resultados al implementar el método 2

Al analizar los resultados obtenidos para cuando se usa la SVM o la NN como
clasificador se observa que los resultados son muy similares por lo que en las figuras
[>-19al, 5-20a] y [5-21a] se presentan los resultados obtenidos de las burbujas que se
encuentran en los distintos instantes de tiempo usando la SVM como clasificador
(resultados adicionales se muestran en en anexo [H)). Se evidencia que la deteccién de
burbujas es mas precisa que en el caso del método 1, pues hay menos detecciones

falsas, pero hay algunas burbujas que no son encontradas.

A partir de las burbujas encontradas se determina la distribucién del tamano de
burbujas que se muestran en las figuras [5-19b] [5-20b] y [5-215l Al igual que en el
método 1 se observa que los resultados para la BSD concuerdan con la teoria pues
la cantidad de burbujas aumenta con el tiempo y la media tiende a ser menor. Lo
anterior se evidencia en la figura y en la tabla [5-6]
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Tabla 5-6: Resumen resultados BSD con SVM

Tiempo | Burbujas Diérr.letro Burbujas Diém.etro
(em) SVM promedio SVM NN promedio NN
(mm) (mm)
25 | 122 ] 10.9603 119 | 10.7073
T 10.2083 | 186 | 10.3444
| 80 [ 243 | 8.4749 | 246 | 8.5221

5.3.3. Comparacién contra observadores

Como se menciond anteriormente, no hay un estandar que permita indicar la bon-
dad de los resultados obtenidos con los métodos para encontrar burbujas, por lo
que se realiza una validacién de los resultados obtenidos en cuanto a la cantidad de
burbujas encontradas por los métodos contra las burbujas que pueden encontrar tres
observadores por inspeccion visual en la imagen. Para esto se usaron 6 imagenes: 3
imagenes corresponden a un video de un asfalto MPI 80-100 en 25, 50 y 80 segundos,
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las otras 3 imégenes corresponden a un video de un asfalto MPI 60-70 en 5, 20 y 50
segundos.

En la figura [5-23] se muestra un ejemplo de las detecciones realizadas por un obser-
vador, se marcan aquellas burbujas que estan bien formadas y que se logran reconocer
visualmente.

Figura 5-23: Ejemplo de identificacién de burbujas realizadas por un observador. Video 80-100
170°C t=50 seg

En las tablas y se muestran los resultados obtenidos en el recuento
de burbujas encontradas por el observador, la cantidad de burbujas encontradas y el
numero de aciertos o coincidencias de cada método.

Se evidencia que hay diferencias entre la cantidad de burbujas que los observadores
encontraron y la cantidad de burbujas que encuentran los métodos, pues en general
la cantidad de burbujas que encuentran los observadores es mayor a la cantidad de
burbujas que encuentran los métodos. Ademas de esto se encontrd que las coinci-
dencias o el porcentaje de aciertos en promedio es cercano al 50 % como se observa
en la tabla siendo el método que usa como clasificador una SVM el que mejor
desempeno tiene. Cabe mencionar que es posible que la efectividad de los métodos
pueda llegar a ser mayor que el porcentaje de aciertos que se encontr6 pues el obser-
vador no identifica todas las burbujas que hay en la imagen y los métodos puede que
si. Lo anterior se apoya en que al analizar las tablas y se evidencia que
cuando el observador identifica un mayor nimero de burbujas la cantidad de aciertos
incrementa.

La diferencia entre el método SVM y el método NN no es mayor a 2 puntos
porcentuales, lo cual era esperado pues los parametros de exactitud, sensibilidad y



5.3 Resultados de la distribucién del tamano de las burbujas

especificidad de estos clasificadores con los datos de entrenamiento fue muy similar.

Las mayores diferencias se presentaron para el método 1, esto se debe a que este
método en ocasiones sobre estima el didmetro de las burbujas y al momento de

verificar las coincidencias con los observadores se descartaron algunas burbujas, pues

presentaban un didmetro mucho mayor.

A partir de los resultados obtenidos por los métodos también se logra determinar
que el didmetro mas pequeno que se puede encontrar es de 19 pixeles, dependiendo
de la altura de la espuma y de la camara, el didmetro minimo en milimetros puede

variar.
Tabla 5-7: Cantidad de aciertos al comparar con Observador 1
Video Tiempo Obs 1 Método 1 SVM NN
! temp Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot.
25 156 70 180 67 122 63 119
80-100 170°C 50 190 103 258 91 188 87 186
80 302 139 356 126 243 118 246
5 112 56 221 66 144 64 146
60-70 160°C 20 170 89 274 110 215 107 207
50 216 117 343 152 281 136 271
Tabla 5-8: Cantidad de aciertos al comparar con Observador 2
Video Tiempo Obs 2 Método 1 SVM NN
p Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot.
25 177 62 180 71 122 70 119
80-100 170°C 50 215 97 258 112 188 109 186
80 368 141 354 179 243 176 246
5 158 67 221 80 144 79 146
60-70 160°C 20 209 98 274 129 215 124 207
50 213 124 343 140 281 136 271
Tabla 5-9: Cantidad de aciertos al comparar con Observador 3
Video Tiempo Obs 3 Método 1 SVM NN
P Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot. | Aciertos ‘ Tot.
25 181 70 180 7 122 75 119
80-100 170°C 50 225 108 258 124 188 120 186
80 360 155 368 174 243 166 246
) 198 90 221 93 144 91 146
60-70 160°C 20 251 121 274 151 215 139 207
50 326 156 343 185 281 183 271
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Tabla 5-10: Porcentaje de acierto promedio de cada método respecto a cada observador

] Método ]Obs \Obs ]Obs3‘
| Método 1| 50% | 44% | 48% |

SVV_ I
| NN [ 52% [ 52% | 53% |

5.4. Rendimiento algoritmos

Se compard6 el rendimiento en términos de tiempo de ejecucién de los métodos
para encontrar altura y los métodos para encontrar burbujas, la estimacion de estos
tiempos se realizé en 2 computadores: el computador portatil descrito en el capitulo
4 y un computador de escritorio con las caracteristicas mostradas en la tabla

Tabla 5-11: Caracteristicas del computador de escritorio

] Caracteristica ] Descripcién
Marca HP
Procesador Core 15, 8va gen
Tarjeta grafica NA
Memoria RAM 4 GB DDR4
Almacenamiento 1TB
Sistema operativo | Windows 10, 64 bits

5.4.1. Métodos para estimar altura

Para los métodos que permiten estimar la altura se determind el promedio de
tiempo que tarda cada método en estimar la altura de 36 imégenes; los resultados
se muestran en la tabla [5-12] A pesar de que con los métodos 3D no se obtuvieron
resultados satisfactorios, se observa que toman la tercera parte de tiempo que toma
el método 2D, pues no hay intervencion humana.

Tabla 5-12: Tiempo de ejecucién promedio métodos de para estimar altura

| Método | Tiempo prom PC1 (seg) | Tiempo prom PC2 (seg) |
Método 2D 102.5 108.2
Método 3D (SGM) 30.5 42.1
Método 3D (BM) 34.2 35.6
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5.4.2. Métodos para encontrar burbujas

Para cada uno de los métodos implementados para encontrar burbujas se estimé
el promedio de tiempo que tarda cada uno de los métodos en procesar cada una de
las imégenes descritas en el capitulo 5. Los resultados se muestran a continuaciéon

Tabla 5-13: Tiempo de ejecucion promedio en segundos de métodos para encontrar burbujas

Video Tiempo Método 1 Método SVM | Método NN
P°'pc1|PCc2|PC1| PC2 |PC1]|PC2
25 36.3 37.0 5.9 6.1 7.1 7.3
80-100 170°C 50 45.8 46.3 6.6 6.7 7.9 8.1
80 60.3 62.1 7.6 7.6 8.1 8.6
5) 44.4 44.8 6.0 6.2 6.5 7.3
60-70 160°C 20 55.7 56.9 6.9 7.4 7.5 8.2
50 64.0 66.1 7.9 8.6 8.5 9.2

Se evidencia que los métodos que implementan ML para clasificar las regiones en-
contradas con el algoritmo MSER, tienen un mejor rendimiento que el método 1, el
cual clasifica dichas regiones teniendo en cuenta el criterio temporal que establece
la cantidad de cuadros en la que debe permanecer una regién para ser considerada
burbuja. Adicionalmente se encontré que a medida que el tiempo aumenta los méto-
dos tardan més en procesar una imagen, esto se debe a que la cantidad de burbujas
aumenta con el tiempo y por ende la cantidad de regiones que los distintos métodos
tienen que procesar.

Al implementar los distintos métodos en 2 computadores se observa que hay dife-
rencias entre los tiempos de ejecucion promedio, pues en el computador de escritorio
los tiempos son mayores, sin embargo las diferencias son menores a 5 segundos. Al
momento de implementar la herramienta desarrollada se recomienda que el compu-
tador tenga caracteristicas similares a los usados en este trabajo.

5.5. Interfaz grafica

Para el desarrollo de la interfaz grafica se hizo uso de la herramienta GUIDE de
Matlab [31] B82]. La interfaz gréfica se desarroll6 en dos partes, una parte implementa
el método 2D para estimar altura y la otra parte implementa los métodos para
encontrar burbujas. En la figura [5-24] se muestra la interfaz creada para estimar la
curva de colapso y por ende ER y HL y en la figura [5-26|se muestra la interfaz creada
para la deteccion de burbujas y estimacién de la BSD.
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4 Altura = X

Visualizacién y Exportacién Procesamiento

La

Vista Principal Vista Auxiliar

4 |
> Stop Setup inicial Opciones
Tiempo inicio Original

Carga [ crises
Cargar URL | D:\Documents\Asfalto\2017-1Wideos\13 03 Barranca 80- Tiempo Final - [ Ecual A
cualizacidn

Ajuste tismpo (Ts) [] Umbralizado
Altura balde

Buscar Video

Guardar Procesar
Diametro balde

Tipo asfalto Ingrese Tipo Asfalto
Expansicn Final

Temperatura Ingrese Temperatura Mes i
No. Imagenes

FWC Ingrese Humedad Afio

Guardar Datos

Figura 5-24: Interfaz grafica para estimar Curva de Colapso, ER y HL

interfaz de altura tiene las siguientes funcionalidades:

Para la carga de un video, puede hacerse a través de una URL o una busqueda
directa mediante el explorador de archivos. En caso de usar URL, esta debe
contener ruta, el nombre y extension del archivo de video que se quiere procesar

Ejemplo: D:\Documents\Asfalto\160-25.avi

Permite reproducir, pausar o detener el video en la vista principal y ademas
tiene una visualizacién adicional que puede ser en niveles de gris,la ecualizacion
de histrograma de la imagen actual o umbralizacién mediante otzu.

Permite procesar el video con el método 2D, pero debe ingresarse como minimo
el tiempo de inicio y final, asi como la cantidad de imagenes que se desean
procesar

Una vez se ha realizado el procesamiento del video, la herramienta permite
guardar los resultados. Se definié un formato para presentar la informacion,
el cual establece que el nombre de los archivos debe contener la fecha, tipo
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de asfalto, temperatura y humedad usados, por lo que se debe ingresar esta
informacion antes de guardar los resultados.

Ejemplo de formato : 15-07-20_80-100_170-2,5

Fecha: 15 de Julio de 2020, Tipo de asfalto: MPI 80-100, Temperatura 170°C
y Humedad 2.5 %.

Se genera un archivo con extensiéon .mat y otro con extensién .xlsx que con-
tienen el conjunto de puntos de (tiempo, altura) y los valores de ER y HL,
ademas se genera una imagen con la curva de colapso.

En la siguiente figura se presentan algunas capturas de las funcionalidades men-
cionadas

Visualizacién y Exportacion
Vista Principal

Vista Auxiliar

Setup inicial Opiones

Tiempo inicio [ original
[ Grises
Tiempo Final -
_ﬂg Stop 19.208 ? Ecualizacién

Ajuste tiempo (Ts) [ Umbralizado

(a) Reproduccién de video en vista principal (b) Vista auxiliar con ecualizacién de his-

tograma
Guardar
Tipo asfalto 30-100 Dia 15
This PC > Documents > Tesis > Altura > 20-10-20_80-100
Temperatura 170 Mes 07 R
. A  Name Date modified Size

FWC 25 Afig 20

77 15-07-20.80-100_170-2,5 12/07/2020 7:35 p.m. 1KB

|&] 15-07-20_80-100_170-2,5 12/07/2020 7:35 p.m. 22 KB
15-07-20_80-100_170-2,5 12/07/2020 7:35 p.m. 9KB
.z .
(¢) Guardar resultados (d) Generacién de archivos

Figura 5-25: Capturas de funcionalidades interfaz de Curva de Colapso

La interfaz de las burbujas tiene las siguientes funcionalidades

= Al igual que en la interfaz de altura se puede cargar un video, a través de una
URL o una busqueda directa mediante el explorador de archivos.
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» Permite reproducir, pausar o detener el video en la vista principal.

= Permite procesar una imagen, para encontrar las burbujas y determinar la
BSD, para esto debe ingresarse el tiempo en segundos del frame que se quiere
procesar. La herramienta permite hacer ajustes al proceso en términos del
contraste, realce de bordes, método a usar y modificacion de parametros propios
de los algoritmos.

= Una vez se ha realizado el procesamiento de la imagen, se muestra la imagen
con las burbujas encontradas y la BSD. La herramienta permite guardar los
resultados manteniendo los formatos mencionados anteriormente.

Se genera un archivo con extension .mat y otro con extensiéon .xlsx que contie-
nen los diametros de las burbujas, ademas se generan 2 imagenes: una con las
burbujas encontradas y otra con la BSD.

Visualizacion y Exportacion Procesamiento

Vista Principal Burbujas Contraste

[] Gamma
[] Ecualizacién

Realce

[ Laplaciano
[[]Resta de Frames 01

Parametros

Min

250
Max 1500

Cri. Temp 7

Excentricidad 092

Métodos
[IMétodo 1 Tiempo
SVM 20
CInn

|

[ »

Play

Procesar

Carga
Cargar URL

ing leo asfalto esp

Buscar Video Setup inicial
Ajuste tiempo (Ts) | 0

Guardar
Tipo asfalto Ingrese Tipo Asfalto T w0

Temperatura  Ingrese Temperatura Mes 0

FWe Ingrese Humedad Adio 00

Guardar Datos

Figura 5-26: Interfaz grafica para encontrar burbujas y estimar la BSD

En la siguiente figura se presentan algunas capturas de las funcionalidades men-
cionadas.
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Visualizacién y Exportacion

Vista Principal Burbujas

Stop. 91.6652

(a) Reproduccién de video en vista(b) Vista auxiliar con burbujas

encontradas
principal
Guardar
. This PC > Documents * Tesis * Burbujas > 15-07-20_80-100
Tipo asfalto 80-100 Dia 15
- -

Temperatura 170 Mes 07 Name Type Size

FWC 25 20 B} 15-07-20_80-100_170-2,5 Microsoft Excel W, 10K8B
T8 15-07-20_80-100_170-2,5_20seg_BSDSVM Microsoft Access T.. 1KB
B 15-07-20_80-100_170-2,5_20seg_BSDSVM PNG File 27KB
@ 15-07-20_80-100_170-2,5_20seg_BubSVM PNG File 1871 KB

(¢) Guardar resultados (d) Generacién de archivos

Figura 5-27: Capturas de funcionalidades interfaz de burbujas
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En este capitulo se concluye sobre el cumplimiento de los objetivos propuestos de
acuerdo con los resultados obtenidos y se responde a la pregunta de investigacion.
De igual forma se hacen varias recomendaciones para la mejora y la continuacion del
proyecto con el fin de mejorar los métodos para encontrar la curva de colapso, asi
como la ER y HL y la BSD.

6.1. Conclusiones

El primer objetivo especifico que se planted fue la definicién del sistema de ad-
quisicion y procesamiento de las imégenes. Este objetivo fue logrado al elegir que el
procesamiento se realizaria en un computador y al realizar la busqueda y seleccién
del equipo de adquisicién de las imagenes. Lo anterior se ha ido abordando a lo largo
del documento, particularmente en los capitulos [ y [Bl

El segundo, tercer y quinto objetivo especifico planteado fue el establecimiento de
criterios para evaluar los métodos o algoritmos a implementar con el fin de estimar
profundidad y detectar burbujas, asi como la implementacién y evaluacion de estos
métodos. Los métodos fueron implementados y evaluados en el capitulo [3, donde se
evidencio que el método 2D para determinar la curva de colapso, ER y HL en vélido
y que el método con mejor desempeno para encontrar burbujas es el método que
implementa una SVM como clasificador.

El cuarto y sexto objetivo especifico consistia en establecer los formatos para la
presentacion de los resultados y la implementacion de la interfaz gréafica; el cumpli-
miento de esto se dio en la implementacion de la interfaz grafica que permite exportar
los datos adquiridos en el procesamiento.

El sexto objetivo especifico planteado fue la comparacion del rendimiento de la
implementacion de los algoritmos al momento de implementarlo en el sistema de
procesamiento. Para dar cumplimiento a este objetivo se estimé el tiempo prome-
dio que tardan los métodos en ejecutarse en dos computadores, estos resultados se
muestran en el capitulo [f

El objetivo general planteado es desarrollar una aplicacion para estimar los parame-
tros de relacién de expansion, vida media, la curva de colapso y la distribucién del
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tamano de burbujas mediante vision estereoscopica, para que el laboratorio de suelos
de Ingenieria Civil de la Escuela Colombiana de Ingenieria Julio Garavito mejore la
caracterizacién de asfaltos espumados. El desarrollo de la aplicacién que estimara
los cuatro pardmetros mencionados se logré satisfactoriamente, aunque el método
implementado que consistia en la estimacion de altura haciendo uso de la disparidad
que existe entre las 2 camaras no funcioné adecuadamente, por lo que en general se
puede decir que para la estimacién de los parametros no se usa la informacion de las
2 camaras.

El método de disparidad no funcioné debido a que este método se basa en la dife-
rencia de los niveles de intensidad de puntos coincidentes en las imagenes y para este
caso la intensidad cambia constantemente debido a la forma en que la luz es reflejada
en la superficie de la espuma y en la superficie de las burbujas. Adicionalmente la
distancia a la que se tomaron los videos esta en el rango de pobre desempeno por la
distancia entre las camaras.

Los métodos para encontrar burbujas basados en técnicas de ML, arrojaron buenos
resultados en el sentido de que las regiones clasificadas como burbujas, realmente son
burbujas en su mayoria, lo que lleva a concluir que las caracteristicas que extrae el
algoritmo SURF a partir de las regiones MSER son representativas, pero debido a
que se encontrd que la eficacia de estos métodos estd entre el 50 % y 60 % cuando
se compara con identificaciones realizadas por un observador, estos métodos pueden
ser mejorados depurando y fortaleciendo el conjunto de caracteristicas con el que se
realiza el entrenamiento.

Aunque los resultados indican que el método para encontrar burbujas con menor
desempeno es el método 1, el cual fue desarrollado en toda su extension con técnicas
de procesamiento de imagenes, este presenta un desempeno cercano al desempeno
de los métodos que usan ML y naturalmente es susceptible de mejoras tanto en la
etapa de preprocesamiento como en la etapa de procesamiento de imagenes.

Por 1ltimo, por las caracteristicas propias de la superficie del asfalto y de las
burbujas es dificil tener una iluminacién uniforme, lo que causa deteccién errénea de
burbujas en todos los métodos implementados para encontrar burbujas y dificulta
la identificacién del diametro visible de la espuma en el método 2D para estimar
altura. Con un trabajo experimental que defina la iluminaciéon mas adecuada, incluso
recurriendo a la iluminacién estructurada, seguramente los resultados pueden ser
mejores.
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6.2. Recomendaciones

El desarrollo de este trabajo deja una base de conocimiento y experiencia que
pueden ayudar a mejorar el desempeno de los distintos métodos implementados e
incluso a aventurar en la implementacién de nuevas técnicas en un trabajo posterior.

Inicialmente se recomienda presentar las aplicaciones al Laboratorio de Suelos y
Pavimentos, para establecer oportunidades de mejora y determinar cual es el patron
de referencia en altura y en burbujas, para luego realizar pruebas con los métodos
desarrollados y validar su funcionamiento con otras espumas asfalticas. De igual
manera se debe capacitar a los operarios en el uso de la herramienta desarrollada.

Se recomienda realizar un trabajo experimental que defina la iluminaciéon més
adecuada para la toma de imagenes en espumas asfalticas, evitar sombras causadas
por el movimiento de las personas involucradas en la captura de las imagenes, pues
cuando la intensidad luminica es alta ocasiona saturacion en regiones de las imagenes
que posteriormente inciden en errores en la implementacion de los distintos métodos.

El método 2D puede mejorarse e incluso usarse en otras aplicaciones de estima-
cién de profundidad, para lo cual se recomienda fijar la caAmara de tal manera que se
enfoque bien la escena, pero que adicionalmente el o los objetos de referencia se reco-
nozcan claramente en la imagen. En general debe realizarse un proceso de calibracién
de la camara y mas atn si se observan deformaciones en las imagenes.

Realizar la estimacion de altura mediante otro tipo de sensor como por ejemplo
sensores basados en Time Of Flight (TOF), sensores laser o ultrasonido de tipo
industrial, de tal manera que el procesamiento de imagenes pueda enfocarse en la
estimacion de la distribucion del tamano de burbujas.

Los métodos para deteccion de burbujas son susceptibles de mejoras, particular-
mente el método basado en procesamiento de imagenes, por lo que se recomienda
realizar un trabajo en donde se refinen las etapas de preprocesamiento y procesa-
miento de imagenes. En el caso de los métodos basados en machine learning se reco-
mienda realizar una evaluacién de caracteristicas adicionales a las entregadas por el
algoritmo SURF, que ayuden a mejorar el rendimiento de estos métodos, esas carac-
teristicas adicionales pueden ser textura, pixeles vecinos e incluso otros descriptores
que extraigan caracteristicas de las regiones de interés.
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A. Anexo: Evaluacion de equipos de
adquisicion de imagenes

A continuacién se presenta una tabla con algunos de los dispositivos que se consi-
deraron para llevar a cabo la tarea de adquisicion de iméagenes.

Comercialmente existen diversos tipos de dispositivos con arreglos de varios tipos
de sensores que no se consideraron debido a que desde la concepcién del proyecto
se penso en realizar la implementacion mediante una camara 3D que pudiera servir
para otras aplicaciones.

Tabla A-1: Evaluacién de equipos para adquisiciéon de imagenes

Imagen Nombre Descripcién Evaluacién
Sensor CCD.
Rango de hasta | Cumple con los
2m. Resolucion | criterios de reso-
Bumblebee | 1280x960 a 16 | lucién espacial y
XB3 Fps. Interfaz de | Fps, pero se des-
comunicacion carta por el pre-
RS-232. Precio: | cio.
3500 USD
C 1 1
Sensor CCD. l,lml,)e con o8
., criterios de reso-
Resolucion lucién  espacial
1280x720 a 24 . P
S osee
FinePix Fps. Interface yl ps, p ;
macenamien
REAL de comunicacién %t acenatiento
3D W3 | HDMI-mini . emo’d' ,tp(fsee
i
FUJIFILM | terminal. Al | 2000 @efas ¥
_ aunque el precio
macenamiento
) ) es un poco alto
interno. Precio: b
n n
500 USD e tha bueha
opcion.
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Rango de medi-

No cumple con
el requerimiento
de resolucion
espacial por

lo que no es

da 0.076-1.9m.
., adecuado para
Resolucion la deteccion
752x480 a 45 )
Fs Precisié de burbujas.
) recisién
DUO MC P No cuenta con
de 0.15cm. )
almacenamiento
Interfaz de co- interno vor o
municacién USB e repuer'ria
1
Mini-B. Precio: q Z'S‘ce .
un istem
625 USD ..
adicional  para
la  captura y
almacenamiento
de las imagenes.
Cumple con los
Resolucién criterios de reso-
1280x720 a 30 | lucion  espacial
LG Op- | Fps. Almacena- | y Fps, posee
timus 3D | miento externo | almacenamiento
P920 en memoria mi- | interno y el
cro SD. Precio: | precio es bajo.
140 USD Es una buena
opcion.
Cumple con los
Resolucién criterios de reso-
1280x720 a 30 | lucién espacial
HTC EVO FI?S. Almacena- | y  Fps, Posee
D miento externo | almacenamiento

en memoria mi-
cro SD. Precio:
120 USD

interno y el
precio es bajo.
Es una buena
opcion.
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—

Kinect mi-
crosoft

Cuenta con una
RGB
con  resolucion
1280x960 a 30

camara

Fps, sensor
infra  rojo, 3
acelerémetros.

Rango 1.2m a
5m. Precio: 400
USD

Cumple con
los criterios
de resolucién

espacial y Fps,
no cuenta con
almacenamiento
interno y por el
rengo de funcio-
namiento puede
no ser una buena
opcion para las
burbujas.




B. Anexo: Relacion entre p2cm vy
Altura

Con el fin de obtener la altura de la espuma usando la geometria de la escena y
teniendo en cuenta el trabajo realizado en [40)], se realizaron mediciones del didmetro
en pixeles para distintas alturas con lo que se obtuvo los resultados mostrados en la

tabla

Tabla B-1: Datos medidos

Altura real | Radio Real | Radio en pixeles | p2cm ‘

; 34 ; 145 } 1073 } 0.0135 |
| 25 | 145 880 | 0.0165 |
| 18 | 145 ] 767 [ 0.0189 |
| 15 | 145 | 731 [ 0.0198 |
| 12 | 145 | 686 | 0.0211 |
| 9 [ 145 ] 658 [ 0.0220 |
| 6 | 145 | 634 [ 0.0229 |
| 3 \ 145 | 605 | 0.0240 |

Si se asume que el plano de la camara es paralelo al plano del piso y por ende al
plano en el que se encuentra la espuma, se puede obtener una relacion entre pixeles y
centimetros (p2cm) al tomar el radio real del balde y dividirlo en el radio en pixeles
de la espuma en un instante de tiempo determinado. Al graficar altura contra p2cm
(ver figura se evidencia que hay una relacién lineal. En la tabla se muestran
los resultados obtenidos al aplicar una regresién lineal junto con el respectivo analisis
de varianza con ayuda del paquete estadistico de excel. Puesto que el valor p obtenido
es cercano a 0 se puede concluir que el modelo es significativo y explica bien los datos
pues el coeficiente de determinacién es muy cercano a 1.
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C. Anexo: Parametros de los
modelos tedricos

En la siguiente tabla se muestran los pardmetros de los modelos tedricos propor-
cionados por el laboratorio de suelos y pavimentos

Tabla C-1: Tabla de parametros de modelos tedricos

Parametros
‘ T(°C) % agua a ‘ b ‘ c ‘ d ‘ f ‘ g ‘ h j ‘ k
1.5 5.130237 | 33.01786 | 5.130237 | 33.01786 | 1.124342 | 2.596021 | 8.72802 | 0.145349 | 29.14919
140 2.5 16.12735 | 20.88902 | 16.40698 | 20.88902 | 1.930542 | 3.165265 | 30.65691 | 0.047735 | 18.86809
3.5 14.57184 | 16.00308 | 14.57184 | 16.00308 | 3.133874 | 3.903097 | 27.60815 | 0.061955 | 15.27276
4.5 19.91858 | 13.58907 | 19.91858 | 13.58907 | 2.026147 | 2.483143 | 34.59295 | 0.066562 | 13.75551
1.5 8.58105 | 11.69478 | 8.615195 | 13.01775 | 2.234109 | 2.512004 | 19.94952 | 0.075023 | 9.170749
150 2.5 15.01882 | 10.56307 | 14.76403 | 10.56306 | 3.868815 | 4.501991 | 25.8966 | 0.136041 | 11.9272
3.5 18.97641 | 12.45221 | 18.72257 | 12.45221 | 1.358684 | 2.304315 | 33.66976 | 0.090106 | 11.8424
4.5 22.24374 | 13.00625 | 21.99016 | 13.00625 | 1.925109 | 4.761519 | 36.92685 | 0.114439 | 12.55152
1.5 12.30337 | 7.395622 | 11.99102 | 7.395622 | 3.609864 | 3.765117 | 22.98407 | 0.116138 | 7.787992
160 2.5 18.2698 | 7.924915 | 17.97041 | 7.924915 | 1.694351 | 1.731811 | 215.0951 | 0.058529 | -12.1008
35 21.90786 | 10.994 21.60847 | 10.994 -1.88794 | 3.169023 | 32.47418 | 0.227904 | 9.559487
4.5 20.13361 | 10.66012 | 19.83506 | 10.66012 | 3.338495 | 4.294529 | 40.40412 | 0.101397 | 9.256995




D. Anexo: Imagenes donde no se
evidencia presencia de burbujas

A continuacién se presentan algunas imagenes de los distintos videos en donde no
se observan burbujas con facilidad.
En esta figura se tiene la imagen de un asfalto con 1.5% de contenido de agua, a

una temperatura de 140°C. Se observa que la superficie del asfalto no es uniforme y
aunque hay unas cuantas burbujas, estas no se aprecian con facilidad.

Figura D-1: Imagen de asfalto con 1.5% de humedad, temperatura de 140°C en t=30 seg

En esta figura se tiene la imagen de un asfalto con 2.5 % de contenido de agua, a
una temperatura de 150°C. No se aprecian burbujas y la superficie del asfalto es lisa.
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Figura D-2: Imagen de asfalto con 2.5 % de humedad, temperatura de 150°C en t=40 seg

En esta figura se tiene la imagen de un asfalto con 3.5% de contenido de agua,
a una temperatura de 160°C. En este video no se aprecian burbujas sino mas bien
depresiones o huecos sobre la superficie del asfalto.

Figura D-3: Imagen de asfalto con 3.5 % de humedad, temperatura de 160°C en t=20 seg



E. Anexo: Resultados adicionales de
BSD

A continuacion se presentan los graficos de los resultados obtenidos con cada méto-

do para el video MPI 60-70 con 2.5% de contenido de agua y una temperatura de
160°C.
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Figura E-1: Resultados método 1 para t =5 seg
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Figura E-3: Resultados método 1 para t = 50 seg
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Tabla E-1: Resultados BSD con método 1

| Tiempo (seg) | # Burbujas | Didmetro promedio (mm)

|
| 5 221 ] 10.323 |
| 20 214 ] 10.1652 |
| 50 [ 343 ] 9.84296 |
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Figura E-4: Resultados método SVM para t = 5 seg
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Tabla E-2: Resultados BSD con método SVM

Tiempo (seg) | # Burbujas | Didmetro promedio (mm)

| |
| 5 | 144 | 8.9369 |
| 20 | 215 | 8.4742 |
| 50 | 281 | 7.8245
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Figura E-7: Resultados método NN para ¢t = 5 seg
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Tabla E-3: Resultados BSD con método NN

Tiempo (seg) | # Burbujas | Didmetro promedio (mm) |

; 5 \ 146 } 8.7968 |
| 20 \ 207 \ 8.6027 |
| 50 \ 271 \ 7.8329 |




	Agradecimientos
	Resumen
	Contenido
	Lista de tablas
	Lista de figuras
	Acrónimos
	Introducción
	Antecedentes
	Problema de investigación
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos específicos

	Presentación del documento

	Marco teórico
	Fundamentos de imágenes digitales
	Imagen digital
	Procesamiento de imágenes digitales

	Filtrado espacial
	Filtros de suavizado
	Filtros de estadísticos de orden (No lineales)
	Filtros de bordes

	Calibración
	Modelo de una cámara
	Calibración Estéreo
	Disparidad

	Método tradicional para estimar ER y HL
	Estimación de profundidad con una cámara
	Estimación de profundidad con imágenes estéreo
	Detección de Burbujas
	Machine Learning

	Metodología
	Elección de algoritmos para detección y conteo de burbujas
	Elección de algoritmos para estimación de altura
	Elección de equipos
	Implementación de algoritmos
	Validación de resultados
	Variables
	Solución de problemas


	Métodos
	Sistema de adquisición y procesamiento de imágenes
	Recolección de imágenes
	Estimación de altura
	Método 2D para estimación de altura
	Método 3D para estimación de altura
	Validación de resultados

	Método para encontrar burbujas y estimar la BSD
	Método 1
	Método 2
	Validación de resultados


	Resultados y Análisis de Resultados
	Especificaciones de las espumas asfálticas
	Resultados de Curva de Colapso, ER y HL
	Método 2D
	Método 3D

	Resultados de la distribución del tamaño de las burbujas
	Método 1
	Método 2
	Comparación contra observadores

	Rendimiento algoritmos
	Métodos para estimar altura
	Métodos para encontrar burbujas

	Interfaz gráfica

	Conclusiones y recomendaciones
	Conclusiones
	Recomendaciones

	Referencias Bibliográficas
	Anexo: Evaluación de equipos de adquisición de imágenes
	Anexo: Relación entre p2cm y Altura
	Anexo: Parámetros de los modelos teóricos
	Anexo: Imágenes donde no se evidencia presencia de burbujas
	Anexo: Resultados adicionales de BSD

